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Zusammenfassung 
Braune Wälder, vertrocknete Weiden und trockene Bachläufe – die direkten Auswirkungen der Trockenheit im 
Sommer 2018 waren vielerorts zu beobachten. Es ist davon auszugehen, dass sich Dürre- und Hitzeperioden 
in Zukunft häufen werden. Die Auswirkungen solcher Ereignisse können heutzutage mit Methoden der Fern-
erkundung zeitnah und grossflächig erfasst werden. In den letzten Jahren wurde neben der räumlichen auch 
die spektrale Auflösung der Satelliten verbessert sowie die zeitlichen Abstände zwischen den Beobachtungen 
verkürzt. Diese Daten sind heute teilweise frei verfügbar. 
Diese Arbeit hat das Ziel, die Trockenheit im Sommer 2018 für ein Gebiet in der Schweiz und dem angren-
zenden Deutschland mit den beiden Vorjahren zu vergleichen. Basierend auf Sentinel-2 Satellitendaten sollen 
unterschiedliche Trockenheitsindizes erstellt und ein Workflow erarbeitet werden, um die Vergleichbarkeit der 
Indizes zu gewährleisten. Es soll geklärt werden, mit welchen Vegetationsindizes die Trockenheit mittels Sa-
tellitendaten quantifiziert werden kann. Zudem sollen sich die berechneten Trockenheitswerte verschiedener 
Jahre in vergleichbare Grössen umwandeln lassen. 
In einem ersten Schritt wurden mithilfe von Meteodaten geeignete Zeitpunkte eruiert. Im Anschluss wurden für 
die Sommer der Jahre 2016 bis 2018 zu jeweils 3 Zeitpunkten Sentinel-2-Daten beschafft und atmosphärisch 
korrigiert. Anschliessend wurden für alle Zeiträume die Vegetationsindizes Normalized Difference Vegetation 
Index (NDVI), Normalized Difference Water Index (NDWI) und Normalized Difference Infrared Index (NDII) 
berechnet. Diese wurden sowohl für die gesamten Vegetationsflächen (klassifizierte Szene von Sentinel) als 
auch im Speziellen nur für die Waldflächen (Waldflächen aus dem topographischen Landschaftsmodell der 
Schweiz) berechnet. Die Indizes der Jahre wurden mittels t-test statistisch verglichen. 
Die Resultate über die gesamte Vegetation zeigten bei allen Indizes und Zeiträume für das Jahr 2018 signifi-
kant tiefere Werte mit Ausnahme von einem Zeitpunkt für den NDVI.  
Für die Vegetationsflächen war bei allen Indizes und allen drei Zeiträumen das Jahr 2018 statistisch signifikant 
tiefer (p < 2.2*10-16), abgesehen vom Zeitpunkt Juni/Juli für den NDVI. Die Resultate der Waldflächen waren 
weniger eindeutig (in 11 von 18 Fällen), wobei für das Jahr 2018 nur der NDWI zu allen Zeitpunkten signifikant 
tiefer als in den Vorjahren war. Für den NDVI war dies nur im August und für den NDII im September der Fall. 
Basierend auf den Resultaten kann die extreme Trockenheit im Sommer 2018 zu einem grossen Teil mit 
Methoden der Fernerkundung erfasst und bestätigt werden.  
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Abstract 
Brown forests, dry pastures and dry streams - the direct effects of the drought in summer 2018 could be 
observed in many places. Droughts and heat waves are expected to increase in the future. Today, the effects 
of such events can be recorded promptly and extensively using remote sensing methods. In recent years, both 
the spatial and the spectral resolution of the satellites have been improved and the time intervals between 
observations shortened. It is also worth mentioning that such data are now freely available. 
The aim of this work is to compare the drought in summer 2018 for an area in Switzerland and neighbouring 
Germany with the two previous years. Based on Sentinel-2 satellite data, different dryness indices will be 
generated and a workflow will be developed to ensure the comparability of the indices. It shall be clarified with 
which vegetation indices the drought can be quantified by means of satellite data. In addition, the calculated 
drought values of different years should be converted into comparable values. 
In a first step, suitable times were determined with the help of meteorological data. Subsequently, Sentinel 2 
data for the summers between 2016 and 2018 were obtained at 3 points in time and atmospherically corrected. 
Afterwards, the vegetation indices Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), Normalized Difference 
Water Index (NDWI) and Normalized Difference Infrared Index (NDII) were calculated for all periods. Those 
were calculated for all vegetation areas (classified scene of Sentinel) as well as for forest areas only (forest 
areas from the topographic landscape model of Switzerland). The indices of the years were statistically com-
pared by means of t-test.  
The results for the entire vegetation showed significantly lower values for all indices and periods for the year 
2018 with the exception of one point in time for the NDVI.  
For the vegetation areas, the year 2018 was statistically significantly lower (p < 2.2*10-16) for all indices and 
all three time periods, with the exception of June/July for the NDVI. The forest area results were less clearly 
(in 11 out of 18 cases), with only the NDWI for 2018 being significantly lower at all times than in previous years. 
For the NDVI this was only the case in August and for the NDII in September. 
Based on the results, the extreme drought in summer 2018 can to a large extent be recorded and validated 
using remote sensing methods.  
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Abkürzungen 
BOA Bodenreflexion (bottom-of-atmosphere) 
ESA European Space Agency 
MSI Multispectral Instrument 
NDII Normalized Difference Infrared Index 
NDVI Normalized Difference Vegetation Index 
NDWI Normalized Difference Water Index 
NIR Nahinfrarot (near-infrared) 
SNAP Sentinel Application Platform 
SWIR Kurzwelliges Infrarot (short-wavelength infrared) 
TOA Atmosphärenreflexion (top-of-atmosphere) 
UTM Universal Transverse Mercator (Koordinatensystem) 
VCI  Vegetation Condition Index 
WSL Eidgenössische Forschungsanstalt für Wald, Schnee und Landschaft 
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1 Einleitung
Der Sommer 2018 bleibt der Schweizer Bevölkerung als äusserst warm und trocken in Erinnerung. Die Medien
zeigten Bilder ausgetrockneter Äcker und berichteten von Wassertransporten für das Vieh auf der Alp und
Waldbränden. Mit Durchschnittstemperaturen von 2.0 °C über der Norm zwischen 1981 und 2010 war dies 
der drittwärmste Sommer in der Schweiz seit Messbeginn im Jahr 1864. Dazu kamen die unterdurchschnittli-
chen Niederschlagsmengen, wobei verglichen mit der Norm landesweit nur 71% des Niederschlages fiel. 
Der verminderte Sommerniederschlag folgte einem bereits sehr trockenen Frühling. So wurde an einigen 
Standorten das massivste April-August Regendefizit seit Messbeginn registriert. (MeteoSchweiz, 2018a)
Vom beratenden Organ für Fragen der Klimaänderung (Organe consultatif sur les Changements Climatiques,
OcCC) wurden bereits im Jahr 2010 Wirtschaftsbereiche der Schweiz identifiziert, welche gegenüber langan-
haltender oder gehäuft auftretender Trockenheit empfindlich sind. Dies betrifft insbesondere die Wasserwirt-
schaft und die Waldwirtschaft, aber auch die Bereiche Milchwirtschaft, Tourismus und Elektrizität (OcCC,
2000).
Auf die Vegetation übertragen hat das Ausbleiben von Niederschlag primär das Verschliessen der Stomata
zur Folge (Cornic & Massacci, 1996). Die Konsequenz ist, dass weniger Kohlenstoffdioxid aufgenommen wer-
den kann und das Wachstum eingestellt wird. Bleibt dieser Zustand über längere Zeit erhalten, so reagieren
Pflanzen mit dem Absterben von Zellen und Gewebe, was bis zu deren Tod führen kann (Farooq, Wahid,
Kobayashi, Fujita, & Basra, 2009). Schäden in Forst- und Landwirtschaft sind die Folgen.
Um diese Zustände und die Veränderungen durch Trockenheit in grossem Massstab zu überprüfen, können
Fernerkundungsmethoden verwendet werden. Noch vor 20 Jahren waren Satellitenbilder in räumlich und zeit-
lich hoher Auflösung fast unerschwinglich und kaum erhältlich. Seit 2008 sind Daten des US-Amerikanischen
Landsat-Programmes frei verfügbar (Wulder, Masek, Cohen, Loveland, & Woodcock, 2012). Der Start des
ersten Sentinel-2-Satelliten im Jahr 2015 eröffnete die Möglichkeit, grossflächige Gebiete mit hoher räumli-
cher, spektraler und zeitlicher Auflösung zu analysieren, wobei die Daten frei erhältlich sind. Die von der Eu-
ropäischen Raumfahrtagentur (ESA) entwickelten und dem Copernicus Programm der Europäischen Union
betriebenen Sentinel-2-Satelliten ermöglichen das Erfassen des Gesundheitszustandes, des Wachstums und
der Produktivität von Ökosystemen in grösserem Massstab (Puletti, Chianucci, & Castaldi, 2018).
Das Ziel dieser Arbeit ist die Untersuchung der land- und forstwirtschaftlichen Trockenheit im Sommer 2018
in der Schweiz. Es wird überprüft, wie sich die Trockenheit 2018 im Vergleich zu den Vorjahren anhand Sen-
tinel-2-Satellitendaten erfassen lässt. Dabei wird ein Gebiet in der Schweiz untersucht, das einen Grossteil
des Mittellandes sowie den Jura und die Voralpen abdeckt. In diesem Areal wird sowohl die gesamte Vegeta-
tion als auch die Waldfläche separat analysiert. Es soll geklärt werden, wie die Trockenheit zu sichtbaren
Symptomen führt und wie sich diese durch die Fernerkundung quantifizieren lassen. Dafür werden Vegeta-
tionsindizes verwendet, um den Zustand und den Wassergehalt der Vegetation zu vergleichen.
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Nach einem Theorieteil zu den Grundlagen der Fernerkundung, den Sentinel-Satelliten und Trockenheitser-
kennung (Kapitel 2), folgt eine detaillierte Erläuterung der Methodik (Kapitel 3). Daraufhin werden die durch-
geführten Berechnungen präsentiert (Kapitel 4) und die erzielten Ergebnisse diskutiert (Kapitel 5). Abschlie-
ßend folgen eine Schlussfolgerung und ein Ausblick (Kapitel 6). 
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2 Theorieteil 
In diesem Kapitel wird auf die Trockenheit und die Möglichkeit, diese anhand Satellitendaten zu erkennen, 
näher eingegangen. Dafür werden die Grundlagen der Fernerkundung erläutert. Danach wird das Sentinel-2-
Satellitenpaar beschrieben und ein Überblick über Trockenheitsindizes aufgezeigt. 
2.1 Definition von Trockenheit 
Als Trockenheit versteht man ein natürliches Phänomen, wobei über eine ausgedehnte Zeit ein Wasserdefizit 
herrscht, unter dessen Folge gewisse Gruppen oder umweltbezogene Sektoren in ihren Aktivitäten einge-
schränkt werden (Mishra & Singh, 2010). 
Ganz generell lässt sich Trockenheit nach Wilhite et al. (2007) und FAO (2008) in folgende Typen einteilen: 
• Meteorologische Trockenheit: Der Niederschlag, welcher an einem spezifischen Ort und ausgewähl-
 tem Zeitraum im Vergleich zu durchschnittlichen Bedingungen zu ge-
 ring ausfällt. 
• Landwirtschaftliche Trockenheit: Der Mangel an verfügbarem Bodenwasser unter einem Niveau, wel-
 ches für ein gewünschtes Pflanzenwachstum nötig wäre. Sie kann zu 
 Stress im Pflanzenwachstum führen und die Ernten verringern. 
• Hydrologische Trockenheit: Als Verknappung der natürlichen oder künstlichen Oberflächen- oder 
 Grundwasserreserven zu verstehen 
• Sozioökonomische Trockenheit: Die durch einen oder mehrere der genannten Typen verursachte Ein-
 schränkungen menschlicher Aktivitäten. 
Wichtig ist, die Trockenheit von der Aridität abzugrenzen. Diese ist nach Middleton & Thomas (1992) als kli-
matische Region zu betrachten, in welcher der Quotient aus dem jährlichen Niederschlag (P) und der jährli-
chen potenziellen Verdunstung (PET) P / PET < 0.65 ist. Der Untersuchungsraum der vorliegenden Arbeit liegt 
jedoch in einem Gebiet humiden Klimas.  
Diese Arbeit legt ihren Fokus auf die landwirtschaftliche Trockenheit, welche als Folge zweier zusammentref-
fenden Ereignisse auftritt: kurz- oder mittelfristiges Ausbleiben von Niederschlag während Tagen oder Wochen 
und erhöhten Temperaturen. Das Erste führt zur Abnahme der Bodenfeuchtigkeit und das Zweite zur Erhö-
hung der Evapotranspiration (Mishra & Singh, 2010).  
2.2 Grundlagen der Fernerkundung 
Als Fernerkundung (englisch: remote sensing) wird die Methode bezeichnet, die den physikalischen Zustand 
der Umwelt beschreiben kann, wobei sich das Messgerät nicht am Ort der Messung befindet. Aus der elekt-
romagnetischen Strahlung, welche vom Objekt reflektiert wird, kann die zu messende Grösse abgeleitet wer-
den. Das Ziel in der Umweltforschung ist die Aufnahme des Zustandes während der Erfassung, wie auch die 
Veränderungen, denen die Umwelt unterliegt. Am weitesten verbreitet und daher besonders wichtig sind die 
abbildenden Fernerkundungssysteme, über welche die Erdoberfläche bildhaft wiedergegeben werden kann. 
ZHAW LSFM 2019, BA, Ueli Mauch 2 Theorieteil 
 6 
Solche Systeme bestehen aus drei Komponenten: der Datenaufnahme, der Datenspeicherung und der Da-
tenauswertung. (Albertz, 2009) 
Luftbilder im weiteren Sinne sind Abbildungen, wie sie von Luftfahrzeugen (Flugzeugen & Drohnen) aufge-
nommen werden. Bilder der Erdoberfläche, die von Satelliten aufgezeichnet werden, nennt man umgangs-
sprachlich Satellitenbilder. Als dritte wichtige Methode kann die Fernerkundung mittels Drohnen genannt wer-
den, die oft kleinräumig für die Erfassung von Geodaten eingesetzt werden. Die mittels verschiedener Metho-
den erfassten Daten müssen nach ihrer Aufnahme in geeignetem Format abgelegt und langfristig zugänglich 
gespeichert werden. Somit können auch alte Daten zu einem späteren Zeitpunkt neu analysiert oder für Zeit-
reihen verwendet werden. Als Beispiel ist hier das LANDSAT-Programm zu nennen, durch welches mit bisher 
acht Satelliten im Zeitraum von 1972 bis 2015 über 5.5 Millionen Bilder archiviert wurden (Wulder et al., 2016). 
Die gespeicherten Daten können danach in neue Produkte umgewandelt werden. Diese Verfahren werden als 
Bildinterpretation zusammengefasst, wozu neben der visuellen und digitalen Interpretation auch die Photo-
grammetrie, die geometrisch orientierte Ausmessung der Bilder, gehört. (Albertz, 2009) 
2.2.1 Entstehen von Satellitenbildern 
Ein Satellitenbild besteht aus radiometrischen, wie auch geometrischen Daten. Die radiometrischen Daten 
beinhalten Informationen über die empfangene Strahlung, ihrer Wellenlänge und Stärke. Um die abgebildeten 
Objekte geometrisch richtig darzustellen, werden geometrische Daten erhoben, die Informationen zu den Bild-
koordinaten enthalten. Zur Aufnahme dieser Bilder werden deshalb Systeme benötigt, die einerseits die Stärke 
der Strahlung registrieren, andererseits auch die Richtung, aus der diese Informationen kommen. Diese Strah-
lung wird bei ihrem Auftreten auf den Empfänger in Signale übersetzt, welche heute meist digital gespeichert 
werden (Albertz, 2009). Es können verschiedene Einteilungen dieser Empfänger vorgenommen werden, wo-
bei die in passive und aktive Sensoren am intuitivsten ist, da sie auf die Quelle der registrierten Strahlung 
zurückgeht: 
• Passive Systeme registrieren die natürliche Strahlung, welche von einer Oberfläche reflektiert wird, 
gleich ob es sich dabei um Sonnenstrahlung oder von einem Körper abgestrahlte Eigenstrahlung han-
delt (Albertz, 2009). Gängige Beispiele sind fotografische Bilder oder Infrarotbilder zur Wetterbeobach-
tung.  
• Die aktive Fernerkundung hingegen nutzt die von Geräten selbst emittierte Strahlung, welche nach 
ihrer Reflexion an der untersuchten Oberfläche in veränderter Form zurück zum Sensor gelangt. Ak-
tive Sensoren kommen bei Methoden wie Radar zum Einsatz. Ein Vorteil gegenüber den Passivsys-
temen ist die Fähigkeit, Strahlung in Bereichen zu registrieren, die von der Sonne nicht abgedeckt 
wird. Bei LiDAR (Light Detection and Ranging) werden an Flugzeugen befestigte Laser genutzt, um 
topographische Informationen aus geringer Höhe zu erfassen (Heywood, Cornelius, & Carver, 2011). 
So können beispielsweise hochaufgelöste Höhenmodelle eines Gebietes erstellt (Liu, Peterson, & 
Zhang, 2005), oder sogar wie von Itakura & Hosoi (2019) durchgeführt, die Ausrichtungswinkel ein-
zelner Blätter einer Laubdecke bestimmt werden. 
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Die erfassten Bilder der passiven Systeme werden als ein Raster von Pixel gespeichert, die jeweils einen Wert 
haben, der dem Anteil der registrierten Strahlung entspricht (Burrough, 1986). Mit der Speicherung von Bildern 
ist der Begriff Auflösung zu klären. Wird bei analogen Fotografien von Auflösung gesprochen, wenn die Fä-
higkeit zur Unterscheidung von zwei naheliegenden Objekten auf einem Bild gemeint ist, so hat sie für die 
digitale Fotografie mehrere Bedeutungen. Die radiometrische Auflösung ist umso höher, je mehr Helligkeits-
stufen (Graustufen) ein Sensor unterscheiden kann. Die Anzahl der Graustufen wird bestimmt durch das Sig-
nal-Rausch-Verhältnis des Sensors, sowie der Analog-Digital Umwandlung der Elektronik. (Jones & Vaughan, 
2010) 
Die räumliche Auflösung (spatial resolution) des Bildes ist hingegen umso höher, je kleiner die einzelnen Pixel 
sind. Werden verschiedene spektrale Bereiche (spectral resolution) erfasst, kann jeder Bereich als einzelnes 
Band zu einem Gesamtbild beitragen. So kann aus einem Bild mit den Bändern rot, grün und blau ein für die 
menschliche Wahrnehmung adaptiertes Bild erzeugt werden. Dabei werden für jedes Band die Graustufen-
werte aller Pixel ihrer Intensität entsprechend aufgetragen und die drei Bänder anschliessend überlagert (Ab-
bildung 1). Sensoren, die ein Bild in verschiedenen Bereichen des elektromagnetischen Spektrums aufneh-
men können, werden multispektral genannt. Als Hyperspektralsensoren werden Sensoren bezeichnet, die In-
formationen in mehr als 15 (bis zu 300) Frequenzbändern registrieren. Dadurch ergeben sich neue Möglich-
keiten der Fernerkundung, bei denen die gemessenen Spektren mittels Bibliotheken abgeglichen und dadurch 
exakte Aussagen über die Beschaffenheit von beobachteten Flächen gemacht werden können. (Campbell & 
Wynne, 2011)  
Vor der weiteren Verwendung müssen die rohen Bilddaten noch korrigiert werden (Orthorektifizierung). Dazu 
gehört die Korrektur von Verzerrungen. Diese entstehen aufgrund unterschiedlicher Neigungswinkel des Sen-
sors je nach Flugrichtung der Plattform sowie den topografischen Höhenunterschieden der darunterliegenden 
Erdoberfläche. (Albertz, 2009) 
Einfluss der Atmosphäre 
Die Atmosphäre beeinträchtigt die Beobachtung der Erde von Satelliten aus. Durch Prozesse wie Absorption 
und Streuung wird der Transport von Strahlung von der Sonne zur Erdoberfläche und von der Oberfläche zum 
Sensor beeinträchtigt. Die in der Atmosphäre enthaltenen Aerosol- und Wasserdampfteilchen verändern das 
am Sensor gemessene Signal. Damit erhobene Daten der optischen Fernerkundung dennoch räumlich und 
zeitlich vergleichbar sind, wird der Einfluss der Atmosphäre korrigiert. Dazu werden aus den Top-of-Atmosp-
here (TOA) Daten unter Berücksichtigung des Aerosol- und Wasserdampfgehalts der jeweiligen Szene die 
Bottom-of-Atmosphere (BOA) Daten berechnet. (Campbell & Wynne, 2011) 
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Abbildung 1: Aus einem Bild mit den Bändern rot, grün, blau kann ein Echtfarbbild erstellt werden. 
Quelle: National Ecological Observatory Network (NEON). 
2.3 Fernerkundung von Vegetation 
Die Spektralsignatur der Vegetation bezeichnet die charakteristische Art und Weise, wie grüne Pflanzenteile 
die elektromagnetische Strahlung reflektieren. Gemein ist, dass die Reflexion im blauen und roten Bereich 
sehr tief, im grünen Bereich erhöht und im nahen Infrarot (NIR) stark erhöht ist. Ursache dafür sind die Blatt-
farbstoffe (Chlorophyll, Anthocyane, Carotinoide, u.a.), welche das blaue und rote Licht weitgehend absorbie-
ren und die grünen und infraroten Bereiche reflektieren (Abbildung 2, Seite 9). Die Dicke der Vegetations-
schicht korreliert mit dem abnehmenden Reflexionsgrad in Rot und einer erhöhten Absorption im NIR-Bereich. 
Tucker (1977) untersuchte in grundlegenden Arbeiten die Reflexion der Vegetation in den spektralen Berei-
chen Rot und NIR und versuchte so die Biomasse und den Zustand der Vegetation zu beurteilen.  
Stressperioden, wozu beispielsweise Nährstoff- und Wassermangel gezählt werden können, haben einen Ein-
fluss auf das normale Wachstum einer Pflanze. Dies führt zu sichtbaren Symptomen (Verfärbung, abgestor-
benes Gewebe), aber auch zu solchen, die dem menschlichen Auge verborgen bleiben. Diese Symptome 
können mit multispektralen Sensoren erfasst werden, die über das Spektrum des menschlichen Auges hin-
ausgehen. (Jones & Vaughan, 2010) 
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Damit ergeben sich etliche praxisbezogene Anwendungsbeispiele wie Überwachung des Wassergehalts von 
Vegetationsflächen (C. Zhang et al., 2017), Erkennung von Schädlingsbefall am Beispiel des Borkenkäfers 
(Havašová, Bucha, Ferenčík, & Jakuš, 2015), Ernteprognosen von Getreide (Franch et al., 2019), Klassifizie-
rung der Vegetationsflächen (Kaplan & Avdan, 2017), Beobachtung der Urwaldabholzung (Sánchez ‐Azofeifa, 
Harriss, & Skole, 2001) und viele Weitere. 
Diese Methoden sind einerseits interessant für Landwirte zur Überwachung ihrer Kulturen, bieten aber auch 
staatlichen und privaten Organisationen eine Datengrundlage zur Lagebeurteilung oder für agrarökonomische 
und umweltpolitische Entscheidungen. 
2.4 Trockenheitserkennung mittels Fernerkundung 
Basierend auf der oben erläuterten Fernerkundung von Vegetation wird nun spezifisch für den Faktor Wasser 
die Auswirkung von landwirtschaftlicher Trockenheit auf die Vegetation geschildert. Feldaufnahmen erlauben 
zwar eine hohe Genauigkeit am Ort der Messung, sind aber oft nicht in der Lage, grossflächige Veränderungen 
zu erfassen. Dafür bietet sich hingegen die Fernerkundung an. Rembold et al. (2015) schreiben ihr die Vorteile 
zu, dass Informationen über die Vegetation, den Niederschlag, die Evapotranspiration, sowie die Boden-
feuchte erfasst werden können.  
Um nun Aussagen über die landwirtschaftliche Trockenheit grösserer Gebiete machen zu können, bieten sich 
Trockenheitsindizes an, welche auf Fernerkundungsdaten basieren. Diese Indizes beruhen auf einzigartigen 
spektralen Signaturen der Erdoberfläche und den Vegetationsdecken. Daraus lässt sich erkennen, wenn sich 
durch Trockenheit die biophysikalischen oder chemischen Eigenschaften des Bodens resp. der Vegetation 
ändern (Anjum et al., 2011). Mehr zu den Indizes ist nach den Erläuterungen der Sentinel-Satelliten in Kapitel 
2.7 zu lesen. 
Abbildung 2: Absorption und Reflexion 
an grünen Blättern (nach Colwell, 1963) 
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Die Daten aus der optischen Fernerkundung, also dem Bereich von rund 400-2500 Nanometern (nm) des
elektromagnetischen Spektrums, sind entscheidend für die Berechnung von Trockenheitsindizes, weil land-
wirtschaftliche Trockenheit aus naheliegenden Gründen auf Veränderungen der Vegetation und des Boden-
zustandes zurückzuführen ist. In diesem Bereich liegen die am häufigsten genutzten Spektralbänder für die
Berechnung des Zustandes der Vegetation. Ist die Pflanzendecke durch Einflüsse wie Trockenheit ge-
schwächt, so reflektiert sie mehr Strahlung im sichtbaren (380-740 nm) und weniger im nahinfraroten Bereich 
(NIR, 750-1000 nm). Bei zunehmendem Wasserdefizit steigt insbesondere auch die Reflexion im kurzwelli-
gen Infrarot-Spektrum (SWIR, 1000-1500 nm) an (Abbildung 3). (Dalezios, Blanta, & Spyropoulos, 2012)
 
Abbildung 3: Reflexion im elektromagnetischen Spektrum für Wasser, grünes Gras, 
trockenes Gras und Erde, nach neonscience.org.
2.5 Sentinel-2 Satelliten
Die Satelliten Sentinel-2A und Sentinel-2B gehören zum Erdbeobachtungsprogramm Copernicus der EU. Das
Ziel von Copernicus ist die Bereitstellung der Infrastruktur für Erdbeobachtung und Geoinformation. Es soll
Informationen liefern, welche Fragen bezüglich Umwelt und Sicherheit auf globaler Ebene, aber insbesondere
im Europäischen Raum beantworten sollen. Themen wie Klimaschutz, Landüberwachung, Hilfe bei Katastro-
phen und Krisenmanagement sind zentral. Sentinel-2A wurde am 23. Juni 2015 gestartet und lieferte im De-
zember 2015 die ersten vor-operationellen Daten. Sentinel-2B ist seit März 2017 im Einsatz. (Gatti & Naud,
2017) Neben den Sentinel-2 Satelliten sind bereits die Satellitenpaare Sentinel-1A und -1B (Ozean- und Land-
beobachtung), sowie Sentinel-3A und -3B (Ozean- und Landbeobachtung) im Einsatz. Alle Sentinel Missionen
werden von der ESA betrieben. («Missions - Sentinel Online», o. J.)
Sentinel-2 zeichnet sich dadurch aus, auf globaler Ebene multispektrale Daten in hoher Auflösung zu erfassen.
Hinzu kommt die durch den Orbit bestimmte kurze Zeit, welche für den Überflug desselben Ortes vergeht.
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Diese beträgt zehn Tage für einen, respektive fünf Tage für beide Sentinel-2-Satelliten. So wird ermöglicht,
dass Veränderungen der ausgewählten Erdoberflächen in sehr kurzen Intervallen beobachtet werden können.
Sentinel deckt beim Überflug einen Landstrich mit einer Breite von 290 km ab («Sentinel-2 - ESA Operational
EO Missions - Earth Online - ESA», o. J.).
Der Satellitenorbit ist sonnensynchron, das heisst, jeder Ort wird jeweils zur gleichen Lokalzeit wieder überflo-
gen. Somit lassen sich Veränderungen eines Ortes besser registrieren, da der Sonneneinstrahlwinkel gleich
bleibt und keine Veränderungen in der Oberflächenreflexion auftreten (Boain, 2005).
Die Hauptnutzlast beider Satelliten bildet das Instrument MSI (Multispectral Imager). Es befähigt zu Aufnah-
men über 13 Spektralbändern in drei verschiedenen räumlichen Auflösungen (10 m, 20 m und 60 m). Die
Tabelle 1 gibt einen Überblick über die Spektralkanäle von Sentinel. Die radiometrische Auflösung des MSI
beträgt 12 bit, womit eintreffende Strahlung in 4'096 verschiedenen Abstufungen registriert werden kann (Gatti
& Naud, 2017).
Tabelle 1: Spektrale und räumliche Auflösung des MSI von Sentinel-2 (Gatti & Naud, 2017).
Sentinel-2 Band-Nummer Räumliche Auflösung 
 
zentrale Wellenlänge (nm) Bandbreite (nm) 
Band 1: Aerosol 60 443 20 
Band 2: Blau 10 490 65 
Band 3: Grün 10 560 35 
Band 4: Rot 10 665 30 
Band 5: rote Kante 1 20 705 15 
Band 6: rote Kante 2 20 740 15 
Band 7: rote Kante 3 20 783 20 
Band 8: Nahinfrarot (NIR) 10 842 115 
Band 8A: schmales NIR 20 865 20 
Band 9: Wasserdampf 60 945 20 
Band 10: Kurzwelliges Infrarot 
(SWIR) 
60 1375 30 
Band 11: Kurzwelliges Infrarot 20 1610 90 
Band 12: Kurzwelliges Infrarot 20 2190 180 
2.6 Sentinel-Produkte 
Alle Daten, die der MSI der Sentinel-Satelliten erfasst, werden systematisch von Level-0 bis Level-1C prozes-
siert. Die Level-0-Verarbeitung wird in Echtzeit während der Datenerfassung durchgeführt. Sie besteht aus 
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dem Verpacken der MSI-, sowie zusätzlichen Satellitendaten, wie auch der lokalen Archivierung mit dazuge-
hörigen Metadaten für die nachfolgende Prozessierung. Während der Level-1-Prozessierung werden an-
schliessen in drei Schritten die Level-1A, -1B und -1C Produkte aus den zuvor konsolidierten Level-0 Daten
generiert. (Gatti & Naud, 2017)
Die Level-1C-Produkte, welche die Grundlage für die Level-2A-Produkte bilden, bestehen aus einer Serie von
Kacheln (engl. Tiles) mit Kantenweiten von 100 km. Diese Kacheln bestehen wiederum aus dreizehn
JPEG-2000 (.jp2) Bildern, wobei jedes die Aufnahme einer Szene in einem Spektralband repräsentiert (Euro-
pean Space Agency, 2015). Eine Übersicht der Produkte mit den jeweiligen Spezifikationen ist in Tabelle 2
aufgeführt.
Tabelle 2: Übersicht der Produkte-Level mit jeweiligen Hauptmerkmalen (nach Gatti & Naud, 2017)
Typ Level Beschrieb Detailgenauigkeit  Beabsichtigte Nutzer
S2MSI0 0 MSI Rohdaten (komprimiert) in
Rohformat
Pro Detektor und 
Szene 23 km in 
Bahnrichtung mit 
einer Breite von 
25 km. 
MSI Instrument-Experten, 
Interne Nutzer der Boden-
stationen 
S2MSI1A 1A MSI unkomprimierte Rohdaten 
mit Spektralbändern und dazu-
gehörigen Daten (Zeitpunkt, 
Orbit-Nummer, geometrische 
Infos, Qualitätsindikatoren) 
Pro Detektor und 
Szene 23 km in 
Bahnrichtung mit 
einer Breite von 
25 km. 
Co-Registrierung, 




Nicht an EndnutzerInnen 
verteilt 
S2MSI1B 1B Radiometrisch korrigierte MSI 
Bilddaten mit Spektralbändern, 
die grob dem geometrischen 
Modell hinzugefügt, aber noch 
orthorektifiziert (Kap. 2.2.1) 
wurden. 
Erfahrene EndnutzerInnen 
S2MSI1C 1C Ortho-rektifizierte und UTM-
Geocodierte Bilddaten (Kap. 
2.6.1) aus der über-Atmo-
sphäre-Reflexion (TOA). 
Jeweils eine 
100 km * 100 km 
Kachel in UTM 
Ausrichtung 
EndnutzerInnen 
S2MSI2Ap 2A Multispektrale Bodenreflexion 
(BOA) in der Level-1C-Geo-
metrie 
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2.6.1 Für EndnutzerInnen verfügbare Produkte 
Verfügbar sind Level-1C Produkte "Top-of-atmosphere reflectance in cartographic geometry" welche syste-
matisch generiert und verteilt werden. Sämtliche Produkte sind über den Copernicus Open Access Hub 
(https://scihub.copernicus.eu/) kostenfrei erhältlich. 
Ebenfalls frei verfügbar sind die Level-2A Produkte ab März 2018, "Bottom-of-atmosphere reflectance in car-
tographic geometry", welche systematisch generiert und aufbereitet werden. Die Aufbereitung kann bei Bedarf 
auch selbst durchgeführt werden, wobei die von der ESA entwickelte Sentinel-2 Toolbox zum Einsatz kommt, 
die in Kapitel 2.8 beschrieben ist (European Space Agency, 2015) («SNAP | STEP», o. J.).  
Die Produkte sind aus unteilbaren Einheiten, den "Granulen" zusammengesetzt, welche alle verfügbaren 
Spektralbänder abdecken. Für die Level-1C und 2A sind diese Granulen quadratisch, mit einer Kantenlänge 
von 100 km und in der UTM/WGS84 Projektion. UTM bezieht sich hier auf den Universal Transverse Mercator, 
welches als Koordinatensystem die Erdoberfläche in 60 Zonen einteilt (Abbildung 4). Diese Zonen weisen alle 
eine Breite von 6°und eine Länge von 8° auf. 
 
Abbildung 4: 100x100 km2 Kacheln und ihre Einteilung in das UTM-System (European Space Agency, 2017). 
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2.6.2 Benennung der Produkte 
Für die Bearbeitung von Sentinel-Daten ist das Verständnis der Nomenklatur von Vorteil. Die Produkte werden 
einheitlich benannt und ihre Ordnerstruktur ist immer gleich. An folgendem Beispiel wird erklärt, wie sich die 
Dateinamen und somit die eindeutige Erkennung eines Produktes ableiten (Gatti & Naud, 2017): 
S2A_MSIL1C_20190420T103031_N0207_R108_T32TMT_20190420T123323 
S2A  ID der Mission (Sentinel-2A oder -2B) 
MSIL1C Level des Produkts (L1C oder L2A) 
2019…031 Zeit der Datenerfassung (datatake) 
N0207  Processing Baseline Number (Version der Ausgangslagen (z.B. digitale Höhenmodelle)  
  und den Algorithmen für die Datenaufbereitung) 
R108  Nummer des relativen Orbits (R001 - R143) 
T32TMT Kachelnummer des Produkts und damit Angabe über die geographische Lage 
2019…323 Der Produkt-Unterscheider wird verwendet, um zwischen verschiedenen Endnutzer- 
  Produkten aus derselben Datenerfassung zu unterscheiden.  
2.7 Trockenheitsindizes 
Basierend auf den vorangegangenen Erläuterungen zu der Trockenheitserkennung und den Spezifikationen 
der Sentinel-2 Satelliten, werden nun entsprechende Spektralindizes ausgewählt werden. Dies sind aus zwei 
oder mehr Bändern des Originalbildes mathematisch berechnete Variablen, durch welche sich ein gesetzter 
Fokus klarer betrachten lässt (Jones & Vaughan, 2010). 
Entsprechend ihrer Anwendung können die aus der optischen Fernerkundung gewonnenen Trockenheitsindi-
zes in drei Klassen unterteilt werden (Hazaymeh & Hassan, 2016): 
• Indizes zur Überwachung der Bodentrockenheit  
• Indizes zur Überwachung der Vegetation 
• Indizes, welche beide Bereiche berücksichtigen 
Vor dem jeweiligen Einsatz muss geprüft werden, wie dicht ein Gebiet mit Vegetation bedeckt ist. Unbedeckter 
Boden wird mit Vorteil eher mit einem Index für Bodentrockenheit bemessen als mit einem für Vegetation. 
Umgekehrt kann aber in spärlich bewachsenen Gebieten ein falsches Bild entstehen, wenn nur ein Index für 
die Vegetation angewendet wird, weil in solchen Gebieten durch darunterliegenden Boden die Reflexion ver-
fälscht werden kann (Ghulam, Li, Qin, Yimit, & Wang, 2008).  
Für semi-aride Gebiete, in denen die Begrünung in der Regel nur spärlich ist und in Folge dessen weder ein 
Vegetations- noch ein Bodenindex geeignet ist, sollte entweder im Voraus eine gute Klassifikation der Land-
bedeckung vorgenommen und für jede Landklasse ein geeigneter Index angewendet (Wang, Li, Long, Xu, & 
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Bao, 2010) oder in unterschiedlichen Wachstumsstadien ein anderer Index verwendet werden. Da mit solchen 
Verfahren immer eine gewisse Fehlerpropagation in Kauf genommen werden muss, wurden Indizes entwi-
ckelt, die für die landwirtschaftliche Überwachung sowohl von Boden-, als auch bewachsenen Flächen ange-
wendet werden können. Als Beispiele werden von Hazaymey & Hassan (2016) der Shortwave Infrared Water 
Stress Index (Fensholt & Sandholt, 2003), der Normalized Difference Moisture Index (L. Wang & Qu, 2007) 
und der Visible and Shortwave Infrared Drought Index (N. Zhang, Hong, Qin, & Liu, 2013) genannt. In der 
vorliegenden Arbeit wird jedoch kein semi-arides Gebiet untersucht.  
Die nachfolgenden Indizes wurden ausgewählt, weil sie sich laut vorgängig genannter Literatur für bedeckte 
Vegetationsflächen wie im Schweizer Mittelland eignen, andererseits von den Sentinel-Satelliten entspre-
chend Daten in den benötigten Spektralbändern erfasst werden. Indizes wurden vorgängig ausgeschlossen, 
wenn für ihre Berechnung Bilder im Abstand von wenigen Tagen verwendet werden, wie es beispielsweise 
beim Vegetation Condition Index (VCI) der Fall ist. Abbildung 5 auf Seite 16 dient als Lesehilfe zur Einordnung 
der verwendeten Spektralbänder. 
2.7.1 Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) 
Der NDVI ist ein dimensionsloser Index und wurde in seiner hier genannten Form von Tucker (1979) vorge-
schlagen. Er beschreibt den Unterschied zwischen der sichtbaren und der nahinfraroten Reflexion einer Ve-
getation und kann angewendet werden, um den Photosynthesezustand einer Pflanzendecke zu quantifizieren 
(Weier & Herring, 2000). Der Index berechnet sich nach der folgenden Formel: 
𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 = (𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 − 𝑁𝑁𝑅𝑅𝑅𝑅)(𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 + 𝑁𝑁𝑅𝑅𝑅𝑅) 
Berechnete Pixel weisen einen Wert zwischen -1 und 1 auf, wobei negative Werte üblicherweise keine ökolo-
gische Bedeutung haben und Werte nahe 1 die höchstmögliche Dichte an Blättern bedeuten (Weier & Herring, 
2000). An die Bänder (B) von Sentinel-2 angepasst, lässt sich der Index wie folgt berechnen: 
𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 = (𝐵𝐵8 − 𝐵𝐵4)(𝐵𝐵8 + 𝐵𝐵4) 
2.7.2 Normalized Difference Water Index (NDWI) 
Als NDWI werden in der Literatur zwei verschiedene Indizes bezeichnet, wobei sich der eine zur Erkennung 
von offenen Wasserflächen eignet (McFeeters, 1996) und der von Gao (1996) vorgeschlagene zur Bestim-
mung des Wassergehalts der Vegetation genutzt wird. An dieser Stelle wird der Index von Gao verwendet. 
Die generelle Formel für den NDWI lautet: 
NDWI = (NIR − SWIR)(NIR + SWIR) 
Die Reflexion nimmt im kurzwelligen Infrarotbereich (SWIR) zu, wenn eine Pflanze unter Wasserstress leidet 
(Vogelmann, 1989). Für Sentinel werden die Bänder 8A und 11 verwendet, die beide in 20-m-Auflösung vor-
handen sind. 
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NDWI = (8A – 11)(8A + 11) 
Die berechneten Werte liegen in einem Bereich von -1 und 1. Negative Werte signalisieren gestresste Vege-
tation, positive Werte weisen auf gut mit Wasser versorgte Vegetation hin. 
2.7.3 Normalized Difference Infrared Index (NDII) 
Der NDII zur Überwachung von Wasserstress wurde von Hardisky & Klemas (1983) vorgeschlagen. Dabei 
wird wie bei NDWI das Verhältnis aus Bereichen des Nahinfrarots und einer Frequenz im kurzwelligen Infrarot 
gebildet und der Wertebereich normalisiert. Durch die Bestimmung des Wassergehalts der Vegetation kann 
der NDII effektiv zur Erkennung von Trockenstress bei Pflanzen verwendet werden, da die Abstrahlung der 
kurzwelligen Infrarotstrahlung mit dem Blattwassergehalt korreliert (Sriwongsitanon et al., 2015). Somit kann 
er sowohl zur Überwachung von Landwirtschafts- und Waldflächen eingesetzt werden, als auch um Stress im 
Vegetationsbereich zu messen. Mit der Verwendung von Band 8 (10 m) und Band 11 (20 m) erreicht der Index 
für Sentinel eine Auflösung von 20 m. 
𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 = (819 𝑛𝑛𝑛𝑛 − 1600 𝑛𝑛𝑛𝑛)(819 𝑛𝑛𝑛𝑛 + 1600 𝑛𝑛𝑛𝑛) 
Für Sentinel-2-Daten wird der Index folgendermassen angewendet: 
𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 = (𝐵𝐵8 − 𝐵𝐵11)(𝐵𝐵8 + 𝐵𝐵11) 
Die Indexwerte liegen im Bereich von -1 bis 1. Ein für grüne Vegetation üblicher Wert liegt zwischen 0.2 und 
0.6, entsprechend liefert erhöhter Wassergehalt höhere Indexwerte.  
 
Abbildung 5: Elektromagnetisches Spektrum mit Abdeckung der Sentinel-2-Bänder (ESA, 2015)
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2.8 SNAP-Software 
Die Sentinel Application Platform (SNAP) ist eine von der ESA entwickelte Plattform für die Sentinel Satelliten, 
wobei für jede Mission eine eigene Toolbox zur Verfügung steht. Die Software wurde mit dem Ziel entwickelt, 
die Missionen sowohl in operationalen wie auch wissenschaftlichen Fragestellungen zu unterstützen («SNAP 
| STEP», o. J.). Sie ist, wie auch die Satellitendaten, für EndnutzerInnen frei verfügbar. Im Nachfolgenden 
werden die für diese Arbeit relevanten Funktionen erklärt. 
2.8.1 Produktbibliothek 
SNAP bietet einen Zugang zu allen archivierten Produkten. Dafür steht die "Product Library" in Verbindung mit 
dem Copernicus Open Access Hub, der Plattform für die Beschaffung von Sentinel-Daten. Die Suchmaske 
kann mit Parametern wie Mission, Datum oder Wolkenbedeckung gefüllt werden. Im Anschluss werden pas-
sende Produkte aufgelistet und können heruntergeladen werden. 
2.8.2 Atmosphärische Korrektur 
Im Zuge der Prozessierung der Produkte von Level 1C in Level 2A wird die atmosphärische Korrektur durch-
geführt. Diese kann mit dem Plug "sen2cor" ausgeführt werden. Dabei werden aus den Top-Of-Atmosphere-
Werten (TOA) die Bottom-Of-Atmosphere-Werte (BOA) berechnet, also die Bodenreflexion (European Space 
Agency, 2015). Dies ist erforderlich, damit sich die berechneten Indizes für jede Szene vergleichen lassen und 
die unterschiedlichen atmosphärischen Bedingungen zu verschiedenen Zeitpunkten im Jahr keinen Einfluss 
auf das Resultat haben. Zusätzlich kann die Cirruskorrektur angewandt werden, welche Dunstschleier erkennt 
und aus dem Produkt subtrahiert. Abbildung 6 zeigt einen Ausschnitt einer Szene vor und nach der Korrektur. 
Das Tool bietet auch die Möglichkeit, Werte für Aerosol und Ozon anzugeben, sowie ein digitales Höhenmodell 
für Korrektur von geländebedingten Effekten. Als Output des sen2cor-Plugins wird neben dem L2A-Produkt 
auch eine Karte für die optische Aerosol-Dicke, die Wasserdampfkarte, sowie eine Szenenklassifizierung aus-
gegeben, die im nächsten Unterkapitel erläutert wird. Zusätzlich dienen Qualitätsindikatoren zur Überprüfung 
der generierten Daten und der Wahrscheinlichkeit der Wolken- und Schneebedeckung. 
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Abbildung 6: TOA Level-1C Bild (links) und entsprechendes Level-2A BOA Bild. Ausschnitt der Szene vom 23. 8. 2016.
Datengrundlage: Copernicus Sentinel Daten (2016) /Sentinel Hub, verändert.
2.8.3 Automatische Bildklassifizierung
Neben der atmosphärischen Korrektur wird im Zuge der Level-2A-Prozessierung auch eine Szenen-Klassifi-
kation erstellt. Diese erlaubt vor allem das Detektieren von Wolken, Schnee und Wolkenschatten, aber auch
die Klassifikation von Vegetationsflächen, unbewachsenen Flächen oder Wasser.
Der Algorithmus durchläuft für die Klassifizierung eine Serie von Tests, wobei für jeden Test unterschiedliche
Schwellenwerte verwendet werden. Für jeden dieser Tests wird ein Konfidenzlevel angegeben. Der resultie-
rende Output ist ein Raster mit der klassifizierten Szene, sowie eine Wahrscheinlichkeitsmaske für Wolken
und Schnee. Weiterführende Informationen sind dem Dokument "Sentinel-2 Products Algorithm Theoretical
Basis Document" von Richter et al. (2012) zu entnehmen. In Abbildung 7 ist ein Ausschnitt der Szene vom
23. 8. 2016 mit dem entsprechenden Klassifikationsraster abgebildet. Die Klassen sind in Tabelle 3 angege-
ben.
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Abbildung 7: Ausschnitt aus einer Level-2A-Szene (links) mit dem generierten Klassifikationsraster (rechts), Copernicus
Sentinel Daten (2016) /Sentinel Hub, verändert.
Tabelle 3: Legende der Szenenklassifizerung (ESA, 2015).
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3 Material und Methoden 
Im folgenden Kapitel wird erklärt, auf welchen Grundlagen die zeitliche Auswahl der Satellitendaten beruht. 
Darauf folgt die Vorgehensweise zur Beschaffung und Aufbereitung der Satellitendaten. Ebenfalls werden die 
Methoden erklärt, die für die Erstellung der Vegetationsindizes angewandt werden und wie schliesslich die 
Jahre verglichen werden. 
Die Auswertung aller Daten beschränkt sich auf ein zuvor definiertes Gebiet in der Schweiz mit angrenzendem 
Deutschland, welches im Sentinel-Katalog mit der Kachel-ID 32TMT bezeichnet wird (siehe auch 2.6.1, Seite 
13). 
3.1 Zeitliche Auswahl 
Von den fünf MeteoSchweiz-Messstationen Egolzwil, Leibstadt, Tänikon, Schaffhausen und Zürich Fluntern 
wurden die Wetterdaten zu Maximaltemperatur, Durchschnittstemperatur, Niederschlag (Tagessumme 6 UTC 
- 6 UTC Folgetag) und Sonnenscheindauer über IDAWEB beschafft. Da in dieser Arbeit die Trockenheitsperi-
ode von 2018 mit den Vorjahren verglichen werden soll, wurden die Daten von Januar 2016 bis Dezember 
2018 gewählt, wobei für jede Station ein Eintrag pro Tag gewählt wurde (Anhang II) Diese fünf Stationen liegen 
gut verteilt im Schweizer Mittelland in der gewählten Szene 32TMT (Abbildung 8). 
 
Abbildung 8: Tile 32TMT mit gewählten Messstationen. Hintergrundkarte: OpenStreetMap, verändert. 
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Die Daten der gewählten Jahre wurden in Excel mit bedingter Formatierung visuell hinsichtlich Zeiträume von 
besonders hohen Durchschnittstemperaturen bei gleichzeitig ausgebliebenem Niederschlag verglichen. Ba-
sierend auf diesen Vergleichen wurden drei Zeiträume evaluiert, welche für die weitere Analyse geeignet er-
schienen. Die gewählten Zeiträume sowie eine Visualisierung der Daten sind in den Ergebnissen in Kapitel 
4.1 ersichtlich. 
3.2 Datenbeschaffung und -aufbereitung 
Anschliessend an die Festlegung der Zeiträume wurden die Satellitendaten für diese Stichtage beschafft. Dazu 
kam die in Kapitel 2.8 genannte SNAP-Software (Version 6.0) zum Einsatz. Als Parameter wurden die Senti-
nel-2-Satelliten, die Zeiträume, sowie eine Wolkenbedeckung <= 22% gesetzt. Wo zur gewünschten Zeit keine 
Szenen verfügbar waren, wurde der Zeitraum um jeweils eine Woche früher, resp. später verschoben, immer 
mit der Bedingung, dass die Abweichungen der Tage über die drei Jahre nicht zu gross werden. 
Sämtliche Szenen waren als Level-1C-Produkt erhältlich, welche zur weiteren Verwendung in ein L-2A-Pro-
dukt umgewandelt wurden (siehe Kapitel 2.8.2). Dafür wurde wiederum SNAP verwendet.  
3.3 Herleitung der Vegetationsflächen 
Damit in den Ergebnissen keine Flächen berücksichtigt werden, die nicht mit Vegetation bedeckt sind (Sied-
lungen, Hausdächer, Strassen, Wasserflächen), muss von jeder Szene eine Maske mit den Vegetationsflä-
chen erstellt werden. Pixel, die nicht in dieser Maske liegen, werden vorab aus der weiteren Bearbeitung aus-
geschlossen. Dies gilt auch für Wolkenflächen oder Flächen mit starken Wolkenschatten.  
Es gibt verschiedene Ansätze, eine solche Maske zu erstellen. Da bei der atmosphärischen Korrektur (Kapi-
tel 2.8.2) bereits eine Klassifizierung der Oberflächen in 20-m-Auflösung erstellt wird, bietet sich dies beson-
ders an. Um für jede Szene aus dieser Klassifikation die Vegetationsflächen zu extrahieren, wurde ein Python-
skript geschrieben, welches auf das arcpy-Modul zugreift. Dies kann direkt im Stammverzeichnis des L2A 
abgelegt und dort ausgeführt werden. Der Workflow für dieses Skript ist in Abbildung 9 ersichtlich.  
Abbildung 9: Workflow für die Extraktion der Vegetationsfläche aus der klassifizierten Szene. 
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3.3.1 Herleitung der Waldflächen 
In den in Kapitel 3.3 beschriebenen Vegetationsflächen sind neben Wald und Weideland auch Futterbau- und 
Ackerbauflächen inbegriffen. Diese werden je nach Jahr unterschiedlich bewirtschaftet und unterliegen wäh-
rend des Jahres starken Schwankungen (offener Boden, gemähte Wiesen, gedroschenes Getreide). So kann 
es vorkommen, dass zu solchen Flächen keine Aussage über den Zustand der Vegetation gemacht werden 
kann. Um zusätzlich zu den gesamten Vegetationsflächen eine Aussage über den Zustand der Trockenheit 
im Wald machen zu können, wird die Auswertung noch separat für die Waldflächen in der Szene durchgeführt. 
Dafür wird eine Maske erstellt, welche nur für die Waldflächen gilt. Die Datengrundlage bildet die Bodenbede-
ckung aus dem topografischen Landschaftsmodell der Schweiz (swissTLM3D Version 1.7). Dieser Datensatz 
wurde von der ZHAW zur Verfügung gestellt. Ein Auszug aus dem Objektkatalog swissTLM3D ist in Anhang V 
ersichtlich. 
Aus der Feature Class TLM_BODENBEDECKUNG wurden mit ArcGIS Pro die Objektarten "Wald", "Wald 
offen" und "Gebüschwald" extrahiert. Nach der Extrahierung der verwendeten Flächen wurde der Datensatz 
in ein Raster mit Auflösung von 10 Metern umgewandelt (Polygon to Raster) und in das Koordinatensystem 
des Projekts (WGS1984 UTM Zone 32N) projiziert. Eine Abbildung der Waldmaske ist in den Ergebnissen in 
Kapitel 4.2.1 ersichtlich. 
Anschliessend wurden alle zuvor berechneten Indizes mit diesem Wald-Raster multipliziert. Basierend auf 
diesen Resultaten kann eine Aussage gemacht werden, wie sich die Trockenheit in den Waldflächen bemerk-
bar machte. Die statistische Auswertung wurde mit R durchgeführt, wiederum mit der Frage, ob mit Methoden 
der Fernerkundung erkennbar ist, dass das Jahr 2018 trockener war als 2017, resp. 2016. 
3.4 Berechnung der Indizes 
Die Indizes wurden nach den im Kapitel 2.7 genannten Formeln berechnet, wobei für jeden Index ein eigenes 
Python-Skript verwendet wurde. Die Skripts nutzen das Python-Paket "arcpy", welches von ESRI entwickelt 
wurde. Die Codes der Skripte befinden sich im Anhang (Teil III), in den folgenden Unterkapiteln ist ihr Aufbau 
und die Funktionsweise beschrieben. Für einfache Aufgaben wie das Multiplizieren der Maskenraster wurde  
ArcGIS Pro (Version 2.2.4) verwendet. Ebenso wurden damit die Resultate der Python-Skripts überprüft und 
manuell mit dem Raster Kalkulator validiert. Zur statistischen Analyse wurde R (Version 3.4.1) in Kombination 
mit RStudio (Version 1.0.153) verwendet. Das Signifikanzniveau wurde auf alpha = 5% festgelegt. 
3.4.1 NDVI 
Die Berechnung des NDVI erfolgte nach der Formel, welche in Kapitel 2.7.1 genannt wurde. Verwendet wer-
den die Bänder 4 und 8 (10-m-Auflösung), sowie die Maske der Vegetationsflächen, die zuvor aus dem klas-
sifizierten Band extrahiert wurde. Der Output wird in der angegebenen Geodatenbank gespeichert. In Abbil-
dung 10 ist der Inhalt des Skripts als Workflow visualisiert. 
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Abbildung 10: Workflow für die Berechnung des NDVI
3.4.2 NDWI
Die Berechnung des NDWI erfolgte nach der Formel, welche in Kapitel 2.7.1 genannt wurde. Verwendet wer-
den die Bänder 8A und 11 (20-m-Auflösung), sowie die Maske der Vegetationsflächen. Da diese Maske für
den NDWI in 20-m-Auflösung benötigt wird, führt das Skript die Reklassifizierung aus dem 20-m-Klassifi-
kationsraster durch. Der Output wird in der angegebenen Geodatenbank gespeichert. In Abbildung 11 ist der
Inhalt des Skripts als Workflow visualisiert.
 
Abbildung 11: Workflow für die Berechnung des NDWI
3.4.3 NDII
Die Berechnung des NDII geschieht analog zu den oben genannten zwei Indizes. Es werden die Bänder 8
und 11 benötigt, wobei Band 8 auf 20-m-Auflösung resampled werden muss. Der Output wird wiederum als
Raster in der zuvor definierten Geodatenbank gespeichert (Abbildung 12).
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Abbildung 12: Workflow für die Berechnung des NDII
3.5 Vergleichbarkeit der Indizes
Um einen Index im selben Zeitraum zwischen den Jahren vergleichen zu können, muss für jedes Pixel 
dieselben Voraussetzungen herrschen. Sind beispielsweise in einem Jahr über der Szene Wolken 
vorhanden, so dürfen die überdeckten Flächen im Jahresvergleich nicht in die Auswertung miteinfliessen. 
Um dies zu gewährleisten, wurde die Maske der verwendeten Vegetationsflächen für jeden Zeitpunkt aller 
drei Jahre multipliziert (Tabelle 4). Die resultierende Maske findet bei der statistischen Auswertung 
Verwendung. Als Beispiel für eine solche Maske ist in den Resultaten in Kapitel 4.2 eine Grafik angefügt.
Tabelle 4: Vorgehen bei der Berechnung der Masken für die drei Zeitpunkte
Zeitpunkt/Jahr 2016  2017  2018
T1 Maske 16T1 * Maske 17T1 * Maske 18T1  MaskeT1
T2 Maske 16T2 * Maske 17T2 * Maske 18T2  MaskeT2
T3 Maske 16T3 * Maske 17T3 * Maske 18T3  MaskeT3
3.6 Vergleichbarkeit der Jahre
Um die Frage zu beantworten, ob mit Methoden der Fernerkundung erkennbar ist, dass das Jahr 2018 trocke-
ner war als 2017, resp. 2016, werden statistische Tests angewandt. Dabei werden für jeden Index (NDVI,
NDWI, NDII) zu jedem Zeitraum (T1, T2, T3) die Werte des Jahres 2018 mit denen des Jahres 2017, resp.
2016 verglichen. Mit gepaarten t-tests wird überprüft, ob die Mittelwerte der Indizes für das Jahr 2018 nicht
signifikant kleiner waren (Nullhypothese), oder ob sie signifikant tiefer liegen (Alternativhypothese). Kann die
Nullhypothese abgelehnt werden (p-Wert < 0.05), sind die Mittelwerte von 2018 für einen Index signifikant
kleiner als das überprüfte Vorjahr und es kann von einer stärkeren Trockenheit ausgegangen werden.
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4 Ergebnisse
In folgendem Kapitel werden die detaillierten Resultate präsentiert. Zu Beginn sind die Zeiträume aufgeführt,
die anhand der Meteodaten ausgewählt wurden. Es folgt die Herleitung der Vegetations- und Waldmasken
und schliesslich die angewendeten Indizes.
4.1 Ausgewählte Zeiträume
Die Meteodaten wurden in Excel mit bedingter Formatierung eingefärbt, um einfacher Tage hervorzuheben,
an denen über längere Zeit vorher kein Niederschlag fiel und gleichzeitig erhöhte Durchschnittstemperaturen
herrschten.
In Tabelle 5 ist für den Zeitraum vom 6.9.16 – 18.9.16 ersichtlich, wie durch die Formatierung Tage hervorge-
hoben werden, an welchen kein Niederschlag (Spalten "_Regen", Wert 0) gefallen ist. Die blauen Balken am
Ende der Tabelle visualisieren den Niederschlag pro Tag (mm/d). Der favorisierte Tag ist fett hervorgehoben
und gelb markiert ist der Tag, an dem eine geeignete Szene zur Verfügung stand und heruntergeladen wurde.
Abbildung 13 auf der folgenden Seite stellt die Witterungsbedingungen der drei aufeinanderfolgenden Sommer
dar. Die Durchschnittstemperaturen werden durch Linien gezeichnet, für den Niederschlag der Stationen wur-
den Säulen gewählt. Deutlich sichtbar sind die mit einem Niederschlag einhergehenden Temperaturabsen-
kungen.
Tabelle 5: Visualisierung der Meteodaten zur Auswahl von geeigneten Zeiträumen. Im Header stehen die fünf Meteo-
Stationen mit jeweils Tagesdurchschnittstemperatur (°C) und Tagesniederschlag (mm/d). Kürzel Meteostationen: EGOlz-
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Abbildung 13: Witterungsverlauf für 2016, 2017 und 2018, jeweils von Mai-Oktober. Linien repräsentieren die Tagesdurch-
schnittstemperatur (°C), Säulen zeigen den kumulierten Niederschlag pro Tag (mm/Tag, Sekundärachse). T1-T3 sind die
Zeitpunkte für die ausgewählten Szenen. Kürzel Meteostationen: EGOlzwil, LEIbstadt, TAEnikon, ScHAffhausen, Zürich
Fluntern SMA.
In Tabelle 6 sind für jedes Jahr diese Tage aufgelistet, an welchen sowohl gute Wetterbedingungen herrschten
als auch geeignete Szenen von Sentinel verfügbar waren (Wolkenbedeckung < 22%). Die Satellitenbilder die-
ser Tage wurden für die nachfolgenden Auswertungen verwendet. Als T1-T3 werden die Zeitpunkte bezeich-
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nur geringfügig, wobei sich die grösste Abweichung bei T1 zeigt mit 20 Tagen Unterschied zwischen 2017 und
2018. T2 war mit fünf Tagen und T3 mit zehn Tagen deutlich weniger gestreut über die Jahre.
Tabelle 6: Ausgewählte Tage und Szenen
Zeitpunkt/Jahr 2016 2017 2018
T1 24. Juni 19. Juni 9. Juli
T2 23. August 23. August 28. August
T3 12. September 22. September 12. September
Für das Jahr 2015 waren in den gewählten Zeiträumen keine Szenen in geeigneter Qualität vorhanden, da die
Wolkenbedeckung überall zu stark war. Da in jenem Jahr nur Sentinel-2A im Einsatz war, erreichte die zeitliche
Auflösung zehn Tage anstatt fünf, was zu einer zusätzlichen Verringerung der zur Verfügung stehenden Sze-
nen führte.
4.2 Herleitung der Vegetationsmaske
Eine zentrale Frage war, wie sich die berechneten Trockenheitswerte verschiedener Jahre in vergleichbare
Grössen umwandeln lassen. Die verwendeten Indizes werden allesamt normalisiert, womit als Werte nur der
Bereich von -1 und 1 möglich ist. Die normalisierten Werte sind anschliessend vergleichbar, sofern für jedes
Pixel über alle drei Jahre ein Wert vorhanden ist. In Abbildung 14 ist ein Ausschnitt der Szene zum Zeitpunkt
T3 über die drei Jahre abgebildet, wobei die Vegetationsmaske schwarz ist. Durch die Multiplikation dieser
drei Ausschnitte ergibt sich die Maske in pink (unten rechts). Dasselbe wurde für die Zeitpunkte T1 und T2
durchgeführt. So lassen sich Pixel aus der Analyse eliminieren, für welche nur in einem oder zwei Jahren ein
Wert verfügbar ist. Die Fläche der Vegetationsmasken variiert je nach Zeitpunkt zwischen 7'550 km2 und
8'500 km2.
ZHAW LSFM 2019, BA, Ueli Mauch 4 Ergebnisse 
 28 
2016, Zeitpunkt T3 2017, Zeitpunkt T3 (Wolke klar ersichtlich) 
2018, Zeitpunkt T3 Multiplizierte Maske aller Jahre (pink) für den Zeit-
punkt T3, mit Echtfarbenbild als Basiskarte 
Abbildung 14: Erstellung der Vegetationsmaske für einen Zeitraum durch Multiplikation der Masken aller Jahre,  
Copernicus Sentinel Daten (2016-2018) /Sentinel Hub, verändert. 
4.2.1 Herleitung der Waldmaske 
Die Waldmaske wurde gemäss Vorgehen in Kapitel 3.3.1 erstellt. Auf die Szene bezogen entspricht sie einer 
Waldfläche von 2'982 km2, rund einem Viertel der Schweizerischen Waldfläche von 12'044 km2 (BAFU, 2018). 
Der Teil der Szene, welcher über Deutschland liegt, wurde nicht in die Waldmaske integriert, da ausschliesslich 
mit Daten aus dem topografischen Landschaftsmodell der Schweiz gearbeitet wurde. In Abbildung 15 ist eine 
Karte mit der Waldmaske abgebildet. 
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Abbildung 15: Waldmaske (Daten: swissTLM3D, OpenStreetMap), verändert. 
4.3 Anwendung der Indizes auf die Vegetationsflächen 
Ein Hauptteil der Ergebnisse fokussiert sich auf den Vergleich der Indizes zwischen den drei Jahren über die 
von Sentinel abgeleiteten Vegetationsmasken. Die Resultate der statistischen Tests sind in Tabelle 7 ersicht-
lich. 
Es wurde jeweils geprüft, ob die Indizes eines Zeitraumes im Mittelwert für das Jahr 2018 tiefer lagen (Signifi-
kanzlevel α = 0.05). Steht in der Tabelle p < α, so ist der Mittelwert für das Jahr 2018 jeweils signifikant tiefer. 
Steht p = 1, so kann die Nullhypothese nicht wiederlegt werden und eine verstärkte Trockenheit war im Jahr 
2018 aufgrund der Indizes nicht festzustellen. Abgesehen von Zeitpunkt T1 beim NDVI sind alle Werte für das 
Jahr 2018 signifikant tiefer. In Abbildung 16 sind für jeden Index zu allen Zeitpunkten Boxplots der Jahre 
dargestellt, um einen Blick auf den Streubereich der Werte zu erhalten. Bei NDWI und NDII sind negative 
Werte erkennbar. 
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Tabelle 7: Resultate der statistischen Auswertung der Indizes auf die Vegetationsflächen.
 NDVI NDWI NDII
 2018 vs. 2017 2018 vs. 2016 2018 vs. 2017 2018 vs. 2016 2018 vs. 2017 2018 vs. 2016
T1 p = 1 p = 1 p < α p < α p < α p < α
T2 p < α p < α p < α p < α p < α p < α
T3 p < α p < α p < α p < α p < α p < α
 
   
   
   
Abbildung 16: Boxplots der Indizes über die Vegetationsflächen zu den 3 Zeitpunkten.  
NDVI (links), NDWI (mitte) und NDII (rechts). 
In Abbildung 17 sind die Werte des NDII zum Zeitpunkt T2 für die drei Jahre ersichtlich. Es wurde ein Aus-
schnitt des linken Zürichseeufers gewählt. Die tieferen Werte im Jahre 2018 sind deutlich erkennbar. Analog 
dazu ist jeweils rechts das Echtfarbbild abgebildet, auf welchem Wies- und Weideland braun aufgehellt ist.   
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Abbildung 17: NDII-Werte der Vegetation der Jahre 2016-2018 zum Zeitpunkt T2 (links) und korrespondierende Echt-
farbbilder (rechts). Zentrum der Ausschnitte liegt bei 47.230°N, 8.651°E. 
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4.4 Anwendung der Indizes auf die Waldflächen
Unter den in Kapitel 3.3.1 genannten Annahmen, dass sich die Vegetationsflächen im Jahresverlauf durch die
landwirtschaftliche Bearbeitung stark verändern, wurden die Indizes zusätzlich auf die Waldflächen der Szene
begrenzt (Tabelle 8). Es wurde wiederum geprüft, ob die Indizes eines Zeitraumes im Mittelwert für das Jahr
2018 tiefer lagen (α = 0.05). Steht in der Tabelle p < α, so ist der Mittelwert für das Jahr 2018 jeweils signifikant
tiefer. Steht p = 1, so kann die Nullhypothese nicht wiederlegt werden und eine verstärkte Trockenheit war im
Jahr 2018 aufgrund der Indizes nicht festzustellen.
In diesen Ergebnissen zeigen sich für das Jahr 2018 nur begrenzt tiefere Werte: Deckungsgleich mit den
Resultaten der Vegetationsflächen (Kapitel 4.4) sind die statistischen Resultate nur für den NDWI, wobei für
alle Zeitpunkte im Jahr 2018 signifikant tiefere Mittelwerte erzielt werden. Für den NDVI ist dies nur beim
Zeitpunkt T2 der Fall, bei T1 und T3 konnte die Nullhypothese nicht abgelehnt werden. Das heisst, für diesen
Index sind die Werte des Jahres 2018 für T1 & T3 nicht signifikant tiefer als die der Vorjahre. Beim NDII ist
2018 nur bei T1 und T3 signifikant tiefer als 2017, bei Zeitpunkt T2 nicht. Gegenüber 2016 besteht nur bei T3
ein Unterschied. In Abbildung 18 sind für die Indizes ebenfalls die Boxplots ersichtlich. Die Wertbereiche liegen
bei der Waldmaske deutlich näher zusammen als unter Verwendung der Vegetationsmaske.
Tabelle 8: Resultate der statistischen Auswertung der Indizes auf die Waldflächen.
 NDVI NDWI NDII
 2018 vs. 2017 2018 vs. 2016 2018 vs. 2017 2018 vs. 2016 2018 vs. 2017 2018 vs. 2016
T1 p = 1 p = 1 p < α p < α p < α p = 1
T2 p < α p < α p < α p < α p = 1 p = 1
T3 p = 1 p = 1 p < α p < α p < α p < α
   
   
   
Abbildung 18: Boxplots der Indizes über die Waldflächen zu den 3 Zeitpunkten.  
NDVI (links), NDWI (mitte) und NDII (rechts). 
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Abbildung 19 auf der nächsten Seite zeigt die NDVI-Werte der gesamten Waldflächen der Jahre 2016-2018 
zum Zeitpunkt T2. Im Jahr 2017 ist deutlich zu erkennen, wie eine aus der Szene entfernte Wolke von niedri-
gen NDVI-Werten gesäumt ist (bei 47°N, 9°O). Das Jahr 2018 setzt sich ab mit tieferen Werten über fast die 
gesamte Szene. Trotzdem ist bei den Jahren 2017 und 2018 zu erkennen, dass sich die tieferen Werte nicht 
homogen innerhalb der Szene verhalten, sondern dass es Regionen gibt, die höhere NDVI-Werte aufweisen. 
Es sind dies insbesondere Regionen in den Voralpen und solche entlang der Aareschlaufe, resp. des Jurage-
birges. 
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Abbildung 19: NDVI-Werte der Waldflächen der Jahre 2016-2018 zum Zeitpunkt T2.  
Copernicus Sentinel Daten (2016-2018) /Sentinel Hub, verändert.  
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Abbildung 20 zeigt einen Ausschnitt der Szene zum Zeitpunkt T1, wobei oben die Differenz der NDWI-Werte 
für 2018 und 2016 visualisiert ist. Die Echtfarbenbilder zeigen denselben Ausschnitt zu den Jahren 2016, resp. 
2018. Gut sichtbar sind die Bereiche für ∆NDWI < 0.2 und die gerodeten Waldflächen bei der Karte von 2018.  
 
Abbildung 20: Differenz des NDWI der Jahre 2018 und 2016 für die Waldflächen (oben) und entsprechende
Echtfarbbilder für 2016 (mitte) und 2018 (unten). Copernicus Sentinel Daten (2016, 2018) /Sentinel Hub, verändert.
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5 Diskussion 
In der Diskussion werden die Resultate analog der Aufgabenschritte innerhalb der Arbeit aufgeführt und inter-
pretiert. 
5.1 Ausgewählte Zeiträume 
Anhand der qualitativen Auswertung der Meteodaten war es möglich, Tage mit rund zehn vorgängig nieder-
schlagsfreien Tagen auszuwählen. Diese Tage decken sich allerdings nicht immer mit den Tagen der Sentinel-
Überflüge, oder die Wolkenbedeckung war an diesen Tagen zu hoch. Trotzdem konnten für die untersuchten 
drei Jahre insgesamt 9 zufriedenstellende Szenen eruiert werden. Die Streuung der drei Zeitpunkte über die 
Jahre kann einen Einfluss auf die Resultate haben, weil der Vegetationsverlauf jedes Jahres unterschiedlich 
ist. Einen grösseren Einfluss hat aber wahrscheinlich der Niederschlag, der in den Tagen vor der Aufnahme 
des Satellitenbildes gefallen ist. Um ein noch klareres Resultat zu erhalten, sollten insgesamt mehr Zeitpunkte 
pro Jahr definiert und verglichen werden. 
5.2 Ausgewählte Indizes 
Die gewählten Indizes sollten gemäss verschiedenen Autoren gute Ergebnisse zur Erkennung von Trockenheit 
liefern. Gemäss Gu et al. (2008) sollten die Werte von NDWI und NDVI gut mit dem Wassergehalt des Bodens 
korrelieren. Sie untersuchten den Zusammenhang zwischen den Vegetationsindizes und der Bodenfeuchte 
und stellten fest, dass heterogene Flächen deutlich geringere Korrelationen aufweisen (r~0.35) als homogene 
Flächen (r~0.65). Gemäss ihren Ergebnissen hat zudem der Bodentyp unter der Vegetation einen hohen Ein-
fluss auf den NDWI. Von Urban et al. (2018) wurde in einer Studie zur Analyse von verfügbaren Oberflächen-
wasser und Vegetationsbedeckungen die geringste Varianz der NDVI-Werte bei einer Vegetationsbedeckung 
von >60% erzielt. In einer Untersuchung des Vegetationswassergehalts von Yilmaz et al. (2008) erreichte der 
NDII bei der Erfassung des Wassergehaltes von Soya (Glycine max), Mais (Zea mays) und sommergrünem 
Laubwald zufriedenstellende Resultate und eine hohe Korrelation zum gemessenen Wassergehalt (r2 = 0.85), 
wobei keine signifikanten Unterschiede in der Bodenbedeckung festzustellen waren.   
5.3 Resultate der Indizes 
Dass der Sommer im Jahr 2018 durchschnittlich viel trockener war als in den Jahren zuvor, konnte mit den 
durchgeführten Methoden in 29 von 36 Fällen festgestellt werden (Tabelle 7 & Tabelle 8). Deutlich war das 
Resultat unter Verwendung der Vegetationsmaske, welche auf Messungen der Sentinel-Satelliten beruht (Ta-
belle 7 auf Seite 30). Beim alleinigen Betrachten der Waldflächen konnte die höhere Trockenheit nur mit dem 
Index NDWI zu allen Zeitpunkten bestätigt werden (Tabelle 8 auf Seite 32). In dieser Arbeit wurden Schwan-
kungen der Indizes insbesondere da festgestellt, wo sich die untersuchten Flächen zwischen den Jahren stark 
veränderten. Als Beispiel ist die Waldfläche zu nennen, welche in Abbildung 20 (Seite 35) kartiert ist. Die nach 
dem Jahr 2016 gerodete Waldflächen weisen sehr tiefe NDWI-Werte auf, was als stark unter Trockenheit 
leidend zu interpretieren wäre. Vermutlich hat sich aber die Krautschicht noch nicht genügend ausgebildet. So 
führt der zugrunde liegende, brache Waldboden zu einem tiefen NDWI. Wenn solche bearbeiteten Flächen 
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aus der Analyse entfernt werden sollen, müssten zusätzlich zum Waldraster noch eine Klassifizierung durch-
geführt werden, in der grossflächige Eingriffe der Gebiete erfasst werden. Unsicherheiten bezüglich der Werte 
sind zudem an Randregionen der Wolken festzustellen (Abbildung 17). Diese Werte, die den Zustand der 
Vegetation nicht wahrheitsgemäss wiedergeben, müssten in weiteren Arbeiten aus der Analyse entfernt wer-
den. Es ist zu prüfen, wie sich eine Erkennung solcher Gebiete automatisch durchführen lässt. 
Es stellt zudem sich die Frage, in welchen Stadien die Trockenheit effektiv einen Einfluss auf die Reflexion 
der Strahlung hat. Labovitz et al. (1984) und Riggs et al. (1991) stellten unabhängig voneinander fest, dass 
sich die Reflexion im Nahinfrarot zu Beginn einer messbaren Trockenheit erhöht, mit deren Fortschreiten aber 
wieder abnimmt. Es ist möglich, dass solche Beobachtungen durch wellenlängenunabhängige Effekte hervor-
gerufen werden, wie der Veränderung der Zellstruktur der Blätter, Zellformen und Veränderungen im Turgor-
druck, die allesamt einen Einfluss auf die Streuung und die Reflexion der Strahlung haben können (Carter, 
1991). 
In grundlegenden Studien zu der Reflexion von Strahlung im sichtbaren und nahinfraroten Bereich wurde von 
Knipling (1970) sowie Labovitz (1984) erläutert, dass zu Beginn der Seneszenz, also dem gesteuerten Alte-
rungsprozess der Pflanzenzellen, eine Erhöhung der Reflexion auftreten kann, die auf das Bersten der Zellen 
und das anschliessende Wegfliessen des Zellinhalts von der Zellwand zurückzuführen ist. Bei fortgeschrittener 
Seneszenz kann jedoch das Zerbrechen der Zellwand in kleine Fragmente zu einer Verminderung der Refle-
xion in allen Bereichen führen (Knipling, 1970; Labovitz et al., 1984). Gemäss Erhebungen der Eidgenössi-
schen Forschungsanstalt für Wald, Schnee und Landschaft (WSL) führte die Trockenheit im Jahr 2018 zu 
einer Verfrühung der Herbstfärbung von rund drei Monaten (Rigling et al., 2019). 
5.4 Automatisierung 
Ein weiteres Ziel der Arbeit war die weitgehende Automatisierung der Berechnungen und anschliessenden 
Vergleiche der Daten. Zu Beginn bereitete das Verständnis über die Ablagestruktur der Sentinel-Produkte 
einige Schwierigkeiten. Die Entwicklung der Automatisierungsmethoden mit Python stellte danach sicher, dass 
sich die gewünschten Indizes mit reduzierten manuellen Arbeitsschritten berechnen liessen und resultierende 
Rasterdaten zentral in der vorgesehenen Datenbank abgelegt werden konnten. Dafür wurde für jeden Index 
ein Workflow erstellt und diese Arbeitsschritte in einem Skript implementiert. 
Die Auswertung der Rasterdaten erfolgte nicht ohne Schwierigkeiten. Da die generierten Resultate je nach 
Index eine Grösse von rund 250 MB bis 980 MB aufweisen, mussten alle Indizes separat ausgewertet werden. 
Auch mussten während der Auswertung eines Index die bereits überprüften Daten laufend aus dem Arbeits-
speicher von R entfernt und das Einlesen des gesamten Datensatzes mit dem Befehl readAll() erzwungen 
werden. Ohne diesen Schritt lädt R die Rasterdaten nur als "Formal Class Raster Layer", indem zwar das 
Raster verlinkt ist, aber die Werte nicht zur weiteren Auswertung in den Speicher geladen werden. In weiter-
führenden Arbeiten sollte deshalb ein Augenmerk auf die Verarbeitung von grossen Datensätzen gelegt und 
alternative Wege gesucht werden (siehe Kapitel 6.1 Ausblick). 
ZHAW LSFM 2019, BA, Ueli Mauch 5 Diskussion 
 38 
5.5 Beschränkungen der Resultate 
Es sind mehrere Faktoren denkbar, welche einen Einfluss auf die divergierenden Resultate (Tabelle 7 und 
Tabelle 8) haben können. Einerseits erstreckt sich die verwendete Szene 32TMT über ein sehr heterogenes 
Gebiet in der Schweiz, vom Mittelland über die Voralpen, hin zu der Gebirgskette im Jura. In solch topogra-
phisch unterschiedlichen Gebieten kann Niederschlag im Sommer sehr lokal begrenzt auftreten (siehe Abbil-
dung 13 auf Seite 26). Auch haben die unterschiedlichen Klimazonen einen Einfluss auf den auftretenden 
Niederschlag. 
Ein weiterer Faktor bildet die zeitliche Auswahl der Szenen im Jahresvergleich. In Jahren mit mildem Frühling 
bildet die Vegetation früher mehr Blattmasse und die phänologischen Stadien sind folglich unter den Jahren 
verschieden. Der Austrieb der Obstbäume im Frühling 2017 war verglichen mit der Norm von 1981 bis 2010 
im Durchschnitt 16 bis 18 Tage früher. Der Spätfrost am 20./21. April machte diesen Fortschritt zum Teil wieder 
zunichte (MeteoSchweiz, 2018b). Dennoch kann dies einen Einfluss auf die Vegetationsentwicklung des lau-
fenden Jahres haben.  Dieser Unterschied ist auch bei der Berechnung der Indizes bemerkbar. Ebenfalls 
verändert die durch die Trockenheit ausgelöste frühere Blattfärbung im Jahr 2018 in den Laub- und Mischwäl-
dern (Rigling et al., 2019) die Resultate der berechneten Indizes.  
Was in dieser Arbeit nicht durchgeführt wurde, ist die automatische Erkennung von Trockenheits-Hotspots. 
Eine Idee für weitere Arbeiten ist, für jedes Jahr eine Karte mit solchen Hotspots zu erstellen. Damit liessen 
sich Regionen evaluieren, die besonders stark von Trockenheit betroffen sind. 
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6 Schlussfolgerung 
In dieser Arbeit wurde versucht, anhand von Satellitendaten die Trockenheit im Sommer 2018 mit Daten der 
Sommer zuvor zu vergleichen. Dafür wurden Indizes berechnet, welche sich für die Überwachung der Vege-
tation gut eignen sollen, nämlich dem Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), dem Normalized Diffe-
rence Water Index (NDWI) und dem Normalized Difference Infrared Index (NDII). Die Ergebnisse zeigen, dass 
Trockenheit anhand der verwendeten Indizes erkennbar ist, wobei es Unterschiede zwischen den Indizes gibt, 
aber auch das gewählte Gebiet einen Einfluss auf die Resultate hat. Gute Ergebnisse werden erzielt, wenn 
geschlossene Vegetationsflächen gewählt werden, die im Jahresverlauf und zwischen den Jahren keiner gros-
sen Bearbeitung unterliegen. Ungenaue Werte wurden in Randregionen festgestellt, beispielsweise wenn 
Landwirtschaftsflächen an Siedlungen grenzen. Obwohl durch Wolken überdeckte Gebiete aus der Berech-
nung entfernt wurden, sind an den Wolkenränder gelegentlich unplausible Werte berechnet worden. Somit 
können die Werte der Indizes in Szenen mit einer erhöhten Wolkenbedeckung eher mit Fehler behaftet sein 
als in Szenen ohne Wolkenbedeckung.  
6.1 Ausblick 
Diese Arbeit kann als Grundlage dienen, um in Zukunft noch grössere Zeiträume miteinander vergleichen zu 
können. Die für die Auswertung erstellten Python-Skripts sind leicht anzupassen und können für die Bearbei-
tung von Sentinel-Daten verwendet werden. Ein Augenmerk sollte jedoch auf die stetig wachsenden Daten-
mengen gelegt werden, wodurch die Zeit für die statistische Auswertung mit Software wie R dementsprechend 
zunimmt. Als Alternative wird die Verarbeitung und Auswertung in der Cloud vorgeschlagen. Eine Option ist 
die Verwendung der Google Earth Engine, einer cloudbasierten Plattform für die Analyse von räumlichen Da-
ten auf globalem Massstab, welche bereits für verschiedene Forschungsfragen zur Anwendung kommt (Go-
relick et al., 2017). Als Zielpublikum sollen nicht nur Fernerkundungsexperten sondern auch Interessierte in 
anderen Forschungsbereichen angesprochen werden, technisch für die Auswertung einer enormen Daten-
menge nicht ausgerüstet sind. Von Aubard et al. (2019) wurde sie beispielsweise verwendet, um die Produk-
tivität von Kork- und Steineichenwälder (Quercus  suber & Q. ilex) über 34 Jahre mithilfe von Landsat-Daten 
zu bestimmen.  
Mit genügend ausgereiften Methoden und der Verwendung mehrerer Stichtage sollte es möglich sein, für be-
liebiges Gebiet eine Art Frühwarnsystem zu entwickeln, um beim Unterschreiten bestimmter Werte für Tro-
ckenheit eine entsprechende Warnung verbreiten zu können. Wie von Urban et al. (2018) zusammengefasst, 
ist für die Entwicklung eines Überwachungssystems für Trockenheit die Verwendung von Informationen über 
Bodenbedeckung und Vegetation entscheidend. 
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Anhang II – Meteodaten 
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# Put this script into Folder "IMG_DATA" inside L2A-Product. 
 
# Job: 
# Load SCL from Folder 20m 
# Resample to 10m and Reclassification of the classification Raster. 
Output: Mask --> 10m 
 
# define Workspace and Path to IMG Data 
# find file path 
dir_path = os.path.dirname(os.path.realpath(__file__)) 
# set current filepath as workspace: 
arcpy.env.workspace = dir_path 
print("current workspace is: ", str(arcpy.env.workspace)) 
 
# search and store all paths to .jp2-files 
def dirsearch(basedir): 
    '''Gets all the .jp2-files in the directory structure''' 
    rasterlist = [] 
    for dirpath,dirnames,filenames in os.walk(basedir): 
        rasterlist.extend([os.path.join(dirpath, fnm) for fnm in filenames 
if fnm.endswith('.jp2')]) 
    return rasterlist 
 
# Anwendung der Suchfunktion 
rasterlist = dirsearch(dir_path) 
 
# Raster SCL_20 m laden 
p_scl_20m = '*SCL_20m.jp2' 
r_scl_20m = fnmatch.filter(rasterlist, p_scl_20m) 
scl_20m = Raster(r_scl_20m[0]) 
print("Raster_SCL_20m has been loaded..") 
 
# die geladene Maske muss nun resampled werden, reklassifiziert, und als 
10m-Maske im R10m-Ordner gespeichert. 
# Resample Classified Raster to 10m 10m 
out_res = str(dir_path) + r'\R10m\resampled_10m' 
arcpy.Resample_management(scl_20m, out_res, "10 10", "NEAREST") 
print("Resampling successful... Continue with Remapping:") 
# Check out the ArcGIS Spatial Analyst extension license ! nicht 
vergessen!!! 
arcpy.CheckOutExtension("Spatial") 
# remap: resampled Raster gets reclassified, Vegetation = 1, rest = NoData 
inRaster = out_res 
# definiere Range 
myRemapRange = RemapRange([[0,3,"NODATA"],[4,4,1],[5,11,"NODATA"]]) 
# Execute Reclassify 
outReclassRR = Reclassify(inRaster, "VALUE", myRemapRange) 
print("Raster wurde Reklassifiziert. Speichere...") 
 
# Save the output 
# define path to /R10m/-Folder 
out_mask = str(dir_path) + r'\R10m\mask' 
outReclassRR.save(out_mask) 
fertig = input("Raster wurde gespeichert. Press Enter zum Beenden...") 
 
 










# Before using this script, it is necessary to execute "SCL20m_to_Mask_10m.py" 
# Put this script into Folder "IMG_DATA" inside L2A-Product. 
 
# Job: 
# Input: Mask, B4,B8 
# Multiply Mask with Bands and Calculate NDVI 
# Output: NDVI-Raster 
 
# define Workspace and Path to IMG Data 
# find file path 
dir_path = os.path.dirname(os.path.realpath(__file__)) 
# set current filepath as workspace: 
arcpy.env.workspace = dir_path 
print("current workspace is: ", str(arcpy.env.workspace)) 
 
# check if Mask exists: 
mask_path = str(dir_path) + r'\R10m\mask' 
print("Check ob Maske existiert...") 
if not os.path.exists(mask_path): 
    done = input("Fehler: \nMaske exisitiert nicht!\nBitte zuerst 
\"SCL20m_to_Mask_10m.py\" ausführen! \nAbbrechen...") 
 
else: 
    print("Maske existiert, fahre fort....") 
    # Speicherort, zu Beginn Endung des Output-Rasters festlegen... 
    workspace_output = 
r"C:\Users\umauc\PycharmProjects\BA_path\Output\NDVI.gdb\NDVI_" 
    output_name = str(input("NDVI-Output identifizieren (zb 18_T3): ")) 
    output = workspace_output + output_name 
    filename = str("NDVI_"+ output_name) 
 
 
    # Suchfunktion 
    def dirsearch(basedir): 
        '''Gets all the .jp2-files in the directory structure''' 
        rasterlist = [] 
        for dirpath,dirnames,filenames in os.walk(basedir): 
            rasterlist.extend([os.path.join(dirpath, fnm) for fnm in filenames 
if fnm.endswith('.jp2')]) 
        return rasterlist 
 
    # Anwendung der Suchfunktion 
    rasterlist = dirsearch(dir_path) 
 
    # Load Raster Mask 
    mask_raster = str(dir_path) + r'\R10m\mask' 
 
    # Load Raster B4 
    p_04 = '*B04_10m.jp2' 
    r_b04 = fnmatch.filter(rasterlist, p_04) 
    b4_raster = Raster(r_b04[0]) 
    print(b4_raster.extent) 
 
    # Load Raster B8 
    p_08 = '*B08_10m.jp2' 
    r_b08 = fnmatch.filter(rasterlist, p_08)  
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    b8_raster = Raster(r_b08[0]) 
    print(b8_raster.extent) 
 
    # ned vergässe d lizänz z'checke..... 
    arcpy.CheckOutExtension("Spatial") 
 
 
    # Raster Calculator für den Index 
    # versuch multiplizieren 
    b8m_raster = mask_raster * b8_raster 
    b4m_raster = mask_raster * b4_raster 
    filename = (b8m_raster - b4m_raster) / (b8m_raster + b4m_raster) 
    print("..speichern...") 
    filename.save(output) 
    print("NDVI saved!") 
 
 














output_name = str(input("NDWI-Output Identifizieren (zb 16_T2): ")) 
output = workspace_output + output_name 
filename = str("NDWI_"+ output_name) 
 
##### Important: 
# Put this script into Folder "IMG_DATA\R20m" inside L2A-Product. 
# Job: 
# Reclassification of the classification Raster. Output: Mask 20m, NDWI 
 
# find file path, print it: 
dir_path = os.path.dirname(os.path.realpath(__file__)) 
print("current path is :", dir_path) 
 
# set workspace as current filepath: 
print(arcpy.env.workspace) 
arcpy.env.workspace = dir_path 
print("current workspace is: ", str(arcpy.env.workspace)) 
 
# Get and print a list of GRIDs from the workspace EQUAL SCL File 
print("Searching Classification File...") 
raster = arcpy.ListFiles("*SCL_20m.jp2") 
print("found: ", raster[0]) 
 
# Check out the ArcGIS Spatial Analyst extension license 
arcpy.CheckOutExtension("Spatial") 
 
# Raster gets reclassified, Vegetation = 1, rest = NoData 
print("Reclassifying Raster to 1/NODATA for Vegetation...") 
inRaster = raster[0] 
# definiere Range 
myRemapRange = RemapRange([[0,3,"NODATA"],[4,4,1],[5,11,"NODATA"]]) 
 
# Execute Reclassify 
outReclassRR = Reclassify(inRaster, "VALUE", myRemapRange) 
 
# Save the output 
outReclassRR.save(r"mask20m") 
print("Reclassification successful, output (20m) has been saved as 
'mask20m'.") 
 
# Load Raster Mask 
mask_raster = outReclassRR 
 
# Load Raster 8a from workspace 
raster1 = arcpy.ListFiles("*B8A_20m.jp2") 
b8a_raster = Raster(raster1[0]) 
print("Rasterband 8a has been loaded.") 
# Load Raster B11 from workspace 
raster2 = arcpy.ListFiles("*B11_20m.jp2") 
b11_raster = Raster(raster2[0]) 
print("Rasterband 11 has been loaded.") 
 
# versuch multiplizieren 
print("Calculating Raster...") 
b8am_raster = mask_raster * b8a_raster 
b11m_raster = mask_raster * b11_raster 
filename = (b8am_raster - b11m_raster) / (b8am_raster + b11m_raster)  



















output_name = str(input("NDII-Output Identifizieren (zb 18_T3): ")) 
output = workspace_output + output_name 
filename = str("NDII_"+ output_name) 
 
# Important: Uses R20m\mask20m from NDWI.py, adapt file or calculate it.. 
# Job: 
# Load Raster_11_20m 
# Load Raster_8_10m, resample to Raster_8_20m 
# Load Mask_20m, multiply with Raster_8_20m and Raster_11_20m 
# Raster Calculator, multiply 
# Calculate NDII and Save Output 
 
# find file path 
dir_path = os.path.dirname(os.path.realpath(__file__)) 
# set current filepath as workspace: 
arcpy.env.workspace = dir_path 
print("current workspace is: ", str(arcpy.env.workspace)) 




    '''Gets all the .jp2-files in the directory structure''' 
    rasterlist = [] 
    for dirpath,dirnames,filenames in os.walk(basedir): 
        rasterlist.extend([os.path.join(dirpath, fnm) for fnm in filenames 
if fnm.endswith('.jp2')]) 
    return rasterlist 
 
# Anwendung der Suchfunktion 
rasterlist = dirsearch(dir_path) 
 
# Raster B11 20 m laden 
p_11 = '*B11_20m.jp2' 
r_b11_20m = fnmatch.filter(rasterlist, p_11) 
b11_20m = Raster(r_b11_20m[0]) 
print("Raster_B11_20m has been loaded..") 
print(b11_20m.extent) 
 
# Raster B8 10 m laden 
p_08 = '*B08_10m.jp2' 
r_b08_10m = fnmatch.filter(rasterlist, p_08) 
b08_10m = Raster(r_b08_10m[0]) 
print("Raster_B08_10m has been loaded..") 
print(b08_10m.extent) 
 
# Load Raster Mask 20 m 
path_mask = str(dir_path) + '\R20m\mask20m' 
mask_raster = Raster(path_mask) 




# Resample von 10m-Raster to 20m 20m: 
print("Wird resampled..") 
arcpy.Resample_management(b08_10m, "\R20m\B08_20m", "20 20", "NEAREST")  
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# lade Raster erneut 
b08_20m = str(dir_path) + '\R20m\B08_20m' 
print("Resampling successful... Continue...") 
 
# Multipliziere Raster mit Maske 
print("Calculating Raster...") 
b8m_raster = mask_raster * b08_20m 
b11m_raster = mask_raster * b11_20m 
 
# Raster Calculator für den Index 
# versuch multiplizieren 
print("NDII wird berechnet") 





done=input("Press any key to exit...") 
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Anhang IV – R-Code 
NDVI.R 
################################ 
# NDVI                         # 
# Auswertung Rasterdaten       # 
# Bachelorarbeit               # 
# Ueli Mauch                   # 
# Juni 2019                    # 
################################ 
# todo falls zeit: Loops für alles... sonst Ctrl+F, Replace all.. 















# turn off factors 
# options(stringsAsFactors = FALSE) 





multiply_rasters <- function(b1,b2){ 
  product <- (b1*b2) 
  return(product) 
} 
##### Zeitpunkt T1 ###### 
# import rasters 
N16T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDVI.gdb/NDVI_16_T1"))) 
N17T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDVI.gdb/NDVI_17_T1"))) 
N18T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDVI.gdb/NDVI_18_T1"))) 
m10T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("Masks_10m.gdb/Mask_10m_T1"))) 
 
# maske Multiplizeren.... 
N16T1m <- overlay(x=N16T1,y = m10T1, fun=multiply_rasters, na.rm=T) 
N17T1m <- overlay(x=N17T1,y = m10T1, fun=multiply_rasters, na.rm=T) 





#### T1: T-tests, ist 18 kleiner als 17? ##### 
reihen <- c("17T1","16T1","17T2","16T2","17T3","16T3") 
values <- c(rep(NA,6)) 
results <- data.frame(reihen, values) 
 
# T1: 18, 17 
results$values[1] <- t.test(N18T1m@data@values, N17T1m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
# T1: 18, 16 
results$values[2] <- t.test(N18T1m@data@values, N16T1m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
 
# length(N18T1m@data@values) 
# length(N16T1m@data@values)  





##### Zeitpunkt T2 ###### 
# import rasters 
N16T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDVI.gdb/NDVI_16_T2"))) 
N17T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDVI.gdb/NDVI_17_T2"))) 
N18T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDVI.gdb/NDVI_18_T2"))) 
m10T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("Masks_10m.gdb/Mask_10m_T2"))) 
 
# maske Multiplizeren.... 
N16T2m <- overlay(x=N16T2,y = m10T2, fun=multiply_rasters, na.rm=T) 
N17T2m <- overlay(x=N17T2,y = m10T2, fun=multiply_rasters, na.rm=T) 
N18T2m <- N18T2 * m10T2 
# Fall simple Multiplikation nicht geht:   overlay(x=N18T2,y = m10T2, 
fun=multiply_rasters, na.rm=T) 
# wieder mal in den Memory zwingen.... 
N18T2m <- readAll(N18T2m) 
N17T2m <- readAll(N17T2m) 
# T2: 18, 17 
results$values[3] <- t.test(N18T2m@data@values, N17T2m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
# T2: 18, 16 
results$values[4] <- t.test(N18T2m@data@values, N16T2m@data@values, 





rm(N16T2,N16T2m,N18T2,N18T2m,N17T2, N17T2m, m10T2) 
 
 
##### Zeitpunkt T3 ###### 
# import rasters 
N16T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDVI.gdb/NDVI_16_T3"))) 
N17T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDVI.gdb/NDVI_17_T3"))) 
N18T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDVI.gdb/NDVI_18_T3"))) 
m10T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("Masks_10m.gdb/Mask_10m_T3"))) 
 
# maske Multiplizeren.... 
N16T3m <- overlay(x=N16T3,y = m10T3, fun=multiply_rasters, na.rm=T) 
N17T3m <- overlay(x=N17T3,y = m10T3, fun=multiply_rasters, na.rm=T) 
N18T3m <- N18T3 * m10T3 
# Fall simple Multiplikation nicht geht:   overlay(x=N18T3,y = m10T3, 
fun=multiply_rasters, na.rm=T) 
 
# wieder mal in den Memory zwingen.... 
N18T3m <- readAll(N18T3m) 
N16T3m <- readAll(N16T3m) 
 
 
# T3: 18, 17 
results$values[5] <- t.test(N18T3m@data@values, N17T3m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
# T3: 18, 16 
results$values[6] <- t.test(N18T3m@data@values, N16T3m@data@values, 





rm(N16T3,N16T3m,N18T3,N18T3m,N17T3, N17T3m, m10T3)  




# Test NDVI                    # 
# Auswertung Rasterdaten       # 
# Bachelorarbeit               # 
# Ueli Mauch                   # 
















# turn off factors 
# options(stringsAsFactors = FALSE) 





multiply_rasters <- function(b1,b2){ 
  product <- (b1*b2) 
  return(product) 
} 
##### Zeitpunkt T1 ###### 
# import rasters 
N16T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDVI_Wald.gdb/NDVI_16_T1_Wald"))) 
N17T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDVI_Wald.gdb/NDVI_17_T1_Wald"))) 
N18T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDVI_Wald.gdb/NDVI_18_T1_Wald"))) 
m10T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("Masks_10m.gdb/Mask_10m_T1"))) 
mask_10m_Wald <- crop(m10T1,N16T1) 
 
# maske Multiplizeren.... 
N16T1m <- overlay(x=N16T1,y = mask_10m_Wald, fun=multiply_rasters, na.rm=T) 
N17T1m <- overlay(x=N17T1,y = mask_10m_Wald, fun=multiply_rasters, na.rm=T) 
N18T1m <- overlay(x=N18T1,y = mask_10m_Wald, fun=multiply_rasters, na.rm=T) 






#### T1: T-tests, ist 18 kleiner als 17? ##### 
reihen <- c("17T1","16T1","17T2","16T2","17T3","16T3") 
values <- c(rep(NA,6)) 
results <- data.frame(reihen, values) 
 
# T1: 18, 17 
results$values[1] <- t.test(N18T1m@data@values, N17T1m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
rm(N17T1,N17T1m) 
# T1: 18, 16 
results$values[2] <- t.test(N18T1m@data@values, N16T1m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
  







##### Zeitpunkt T2 ###### 
# import rasters 
N16T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDVI_Wald.gdb/NDVI_16_T2_Wald"))) 
N17T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDVI_Wald.gdb/NDVI_17_T2_Wald"))) 
N18T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDVI_Wald.gdb/NDVI_18_T2_Wald"))) 
m10T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("Masks_10m.gdb/Mask_10m_T2"))) 
mask_10m_Wald <- crop(m10T2,N16T2) 
mask_10m_Wald <- readAll(mask_10m_Wald) 
 
# maske Multiplizeren.... 
N16T2m <- overlay(x=N16T2,y = mask_10m_Wald, fun=multiply_rasters, na.rm=T) 
N17T2m <- overlay(x=N17T2,y = mask_10m_Wald, fun=multiply_rasters, na.rm=T) 
N18T2m <- N18T2 * mask_10m_Wald 
# Fall simple Multiplikation nicht geht:   overlay(x=N18T2,y = m10T2, 
fun=multiply_rasters, na.rm=T) 
 
# wieder mal in den Memory zwingen.... 
N18T2m <- readAll(N18T2m) 






# T2: 18, 17 
results$values[3] <- t.test(N18T2m@data@values, N17T2m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
# T2: 18, 16 
results$values[4] <- t.test(N18T2m@data@values, N16T2m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
rm(N16T2,N16T2m,N18T2,N18T2m,N17T2, N17T2m, m10T2, mask_10m_Wald) 
 
##### Zeitpunkt T3 ###### 
# import rasters 
N16T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDVI_Wald.gdb/NDVI_16_T3_Wald"))) 
N17T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDVI_Wald.gdb/NDVI_17_T3_Wald"))) 
N18T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDVI_Wald.gdb/NDVI_18_T3_Wald"))) 
m10T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("Masks_10m.gdb/Mask_10m_T3"))) 
mask_10m_Wald <- crop(m10T3,N16T3) 
mask_10m_Wald <- readAll(mask_10m_Wald) 
# maske Multiplizeren.... 
N16T3m <- overlay(x=N16T3,y = mask_10m_Wald, fun=multiply_rasters, na.rm=T) 
N17T3m <- overlay(x=N17T3,y = mask_10m_Wald, fun=multiply_rasters, na.rm=T) 
N18T3m <- N18T3 * mask_10m_Wald 
# Fall simple Multiplikation nicht geht:   overlay(x=N18T3,y = m10T3, 
fun=multiply_rasters, na.rm=T) 
# wieder mal in den Memory zwingen.... 
N18T3m <- readAll(N18T3m) 
N17T3m <- readAll(N17T3m) 
 
# T3: 18, 17 
results$values[5] <- t.test(N18T3m@data@values, N17T3m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
# T3: 18, 16 
results$values[6] <- t.test(N18T3m@data@values, N16T3m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
rm(N16T3,N16T3m,N18T3,N18T3m,N17T3, N17T3m, m10T3) 
 





# Test NDII                    # 
# Auswertung Rasterdaten       # 
# Bachelorarbeit               # 
# Ueli Mauch                   # 


















##### Zeitpunkt T1 ###### 
# import rasters 
I16T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDII.gdb/NDII_16_T1"))) 
I17T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDII.gdb/NDII_17_T1"))) 
I18T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDII.gdb/NDII_18_T1"))) 
m20T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("Masks_20m.gdb/Mask_20m_T1"))) 
 
# mit Maskenraster multiplizieren, vergleichbar machen: 
I16T1m <- I16T1*m20T1 
I17T1m <- I17T1*m20T1 
I18T1m <- I18T1*m20T1 
 
#### T1: T-tests, ist 18 kleiner als 17? ##### 
reihen <- c("17T1","16T1","17T2","16T2","17T3","16T3") 
values <- c(rep(NA,6)) 
results <- data.frame(reihen, values) 
 
# T1: 18, 17 
results$values[1] <- t.test(I18T1m@data@values, I17T1m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
# T1: 18, 16 
results$values[2] <- t.test(I18T1m@data@values, I16T1m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
 
##### Zeitpunkt T2 ###### 
# import rasters 
I16T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDII.gdb/NDII_16_T2"))) 
I17T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDII.gdb/NDII_17_T2"))) 
I18T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDII.gdb/NDII_18_T2"))) 
m20T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("Masks_20m.gdb/Mask_20m_T2"))) 
 
# mit Maskenraster multiplizieren, vergleichbar machen: 
I16T2m <- I16T2*m20T2 
I17T2m <- I17T2*m20T2  
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I18T2m <- I18T2*m20T2 
 
#### T2: T-tests, ist 18 kleiner als 17? ##### 
# T2: 18, 17 
results$values[3] <- t.test(I18T2m@data@values, I17T2m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
# T2: 18, 16 
results$values[4] <- t.test(I18T2m@data@values, I16T2m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
 
##### Zeitpunkt T3 ###### 
# import rasters 
I16T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDII.gdb/NDII_16_T3"))) 
I17T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDII.gdb/NDII_17_T3"))) 
I18T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDII.gdb/NDII_18_T3"))) 
m20T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("Masks_20m.gdb/Mask_20m_T3"))) 
 
# mit Maskenraster multiplizieren, vergleichbar machen: 
I16T3m <- I16T3*m20T3 
I17T3m <- I17T3*m20T3 
I18T3m <- I18T3*m20T3 
 
#### T3: T-tests, ist 18 kleiner als 17? ##### 
# T3: 18, 17 
results$values[5] <- t.test(I18T3m@data@values, I17T3m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
# T3: 18, 16 
results$values[6] <- t.test(I18T3m@data@values, I16T3m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
 
######################### 
# T1: 18, 17 
t.test(I18T1m@data@values, I17T1m@data@values, alternative = "less", paired = 
T, var.equal = T) # p-value < 2.2e-16 
 
v <- stack(I18T1m, I17T1m) 
boxplot(v, maxpixels=1000, outline=F, ylim=c(-0.5,1)) 
 
# T1: 17, 16 
t.test(I17T1m@data@values, I16T1m@data@values, alternative = "less", paired = 
T, var.equal = T) 
v <- stack(I17T1m, I16T1m) 
boxplot(v, maxpixels=1000, outline=F, ylim=c(-0.5,1)) 
 
# (T1: 18, 16) 
t.test(I18T1m@data@values, I16T1m@data@values, alternative = "less", paired = 
T, var.equal = T) 
v <- stack(I18T1m, I16T1m) 
boxplot(v, maxpixels=1000, outline=F, ylim=c(-0.5,1)) 
 
# fun für Berechnung der Deltas, für visuals später.##### 
delta_rasters <- function(b1, b2, b3){ 
  # b1: raster 18 
  # b2: raster 16 oder 17 
  # b3: MASKE  
  delta <- (b1*b3) - (b2*b3) 
  return(delta) 
}  
 




# Test NDII                    # 
# Auswertung Rasterdaten       # 
# Bachelorarbeit               # 
# Ueli Mauch                   # 















##### Zeitpunkt T1 ###### 
# import rasters 
I16T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDII_Wald.gdb/NDII_16_T1_Wald"))) 
I17T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDII_Wald.gdb/NDII_17_T1_Wald"))) 
I18T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDII_Wald.gdb/NDII_18_T1_Wald"))) 
m20T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("Masks_20m.gdb/Mask_20m_T1"))) 
m20T1 <- crop(m20T1,I16T1) 
 
# mit Maskenraster multiplizieren, vergleichbar machen: 
I16T1m <- I16T1*m20T1 
I17T1m <- I17T1*m20T1 
I18T1m <- I18T1*m20T1 
 
#### T1: T-tests, ist 18 kleiner als 17? ##### 
reihen <- c("17T1","16T1","17T2","16T2","17T3","16T3") 
values <- c(rep(NA,6)) 
results <- data.frame(reihen, values) 
 
# T1: 18, 17 
results$values[1] <- t.test(I18T1m@data@values, I17T1m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
# T1: 18, 16 
results$values[2] <- t.test(I18T1m@data@values, I16T1m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
 
##### Zeitpunkt T2 ###### 
# import rasters 
I16T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDII_Wald.gdb/NDII_16_T2_Wald"))) 
I17T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDII_Wald.gdb/NDII_17_T2_Wald"))) 
I18T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDII_Wald.gdb/NDII_18_T2_Wald"))) 
m20T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("Masks_20m.gdb/Mask_20m_T2"))) 
m20T2 <- crop(m20T2, I16T2) 
 
# mit Maskenraster multiplizieren, vergleichbar machen: 
I16T2m <- I16T2*m20T2 
I17T2m <- I17T2*m20T2 
I18T2m <- I18T2*m20T2 
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#### T2: T-tests, ist 18 kleiner als 17? ##### 
plot(I18T1m, I16T1m) 
# T2: 18, 17 
results$values[3] <- t.test(I18T2m@data@values, I17T2m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
# T2: 18, 16 
results$values[4] <- t.test(I18T2m@data@values, I16T2m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
 
##### Zeitpunkt T3 ###### 
# import rasters 
I16T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDII_Wald.gdb/NDII_16_T3_Wald"))) 
I17T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDII_Wald.gdb/NDII_17_T3_Wald"))) 
I18T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDII_Wald.gdb/NDII_18_T3_Wald"))) 
m20T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("Masks_20m.gdb/Mask_20m_T3"))) 
m20T3 <- crop(m20T3, I16T3) 
# mit Maskenraster multiplizieren, vergleichbar machen: 
I16T3m <- I16T3*m20T3 
I17T3m <- I17T3*m20T3 
I18T3m <- I18T3*m20T3 
 
plot(I18T3m) 
#### T3: T-tests, ist 18 kleiner als 17? ##### 
# T3: 18, 17 
results$values[5] <- t.test(I18T3m@data@values, I17T3m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
# T3: 18, 16 
results$values[6] <- t.test(I18T3m@data@values, I16T3m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
 
########## visuals ############### 
# T1: 18, 17 
t.test(I18T1m@data@values, I17T1m@data@values, alternative = "less", paired = 
T, var.equal = T) # p-value < 2.2e-16 
 
v <- stack(I18T1m, I17T1m) 
boxplot(v, maxpixels=1000, outline=F, ylim=c(-0.5,1)) 
 
# T1: 17, 16 
t.test(I17T1m@data@values, I16T1m@data@values, alternative = "less", paired = 
T, var.equal = T) 
v <- stack(I17T1m, I16T1m) 
boxplot(v, maxpixels=1000, outline=F, ylim=c(-0.5,1)) 
 
# (T1: 18, 16) 
t.test(I18T1m@data@values, I16T1m@data@values, alternative = "less", paired = 
T, var.equal = T) 
v <- stack(I18T1m, I16T1m) 
boxplot(v, maxpixels=1000, outline=F, ylim=c(-0.5,1)) 
 
# fun für Berechnung der Deltas##### 
delta_rasters <- function(b1, b2, b3){ 
  # b1: raster 18 
  # b2: raster 16 oder 17 
  # b3: MASKE  
  delta <- (b1*b3) - (b2*b3) 
  return(delta) 
}  
 





# Test NDWI                    # 
# Auswertung Rasterdaten       # 
# Bachelorarbeit               # 
# Ueli Mauch                   # 


















##### Zeitpunkt T1 ###### 
# import rasters 
W16T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDWI.gdb/NDWI_16_T1"))) 
W17T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDWI.gdb/NDWI_17_T1"))) 
W18T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDWI.gdb/NDWI_18_T1"))) 
m20T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("Masks_20m.gdb/Mask_20m_T1"))) 
 
# mit Maskenraster multiplizieren, vergleichbar machen: 
W16T1m <- W16T1*m20T1 
W17T1m <- W17T1*m20T1 
W18T1m <- W18T1*m20T1 
 
#### T1: T-tests, ist 18 kleiner als 17? ##### 
reihen <- c("17T1","16T1","17T2","16T2","17T3","16T3") 
values <- c(rep(NA,6)) 
results <- data.frame(reihen, values) 
 
# T1: 18, 17 
results$values[1] <- t.test(W18T1m@data@values, W17T1m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
# T1: 18, 16 
results$values[2] <- t.test(W18T1m@data@values, W16T1m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
 
##### Zeitpunkt T2 ###### 
# import rasters 
W16T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDWI.gdb/NDWI_16_T2"))) 
W17T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDWI.gdb/NDWI_17_T2"))) 
W18T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDWI.gdb/NDWI_18_T2"))) 
m20T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("Masks_20m.gdb/Mask_20m_T2"))) 
 
# mit Maskenraster multiplizieren, vergleichbar machen: 
W16T2m <- W16T2*m20T2 
W17T2m <- W17T2*m20T2 
W18T2m <- W18T2*m20T2 
 
#### T2: T-tests, ist 18 kleiner als 17? ##### 
W17T2m <- readAll(W17T2m)  
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# T2: 18, 17 
results$values[3] <- t.test(W18T2m@data@values, W17T2m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
# T2: 18, 16 
results$values[4] <- t.test(W18T2m@data@values, W16T2m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
 
##### Zeitpunkt T3 ###### 
# import rasters 
W16T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDWI.gdb/NDWI_16_T3"))) 
W17T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDWI.gdb/NDWI_17_T3"))) 
W18T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDWI.gdb/NDWI_18_T3"))) 
m20T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("Masks_20m.gdb/Mask_20m_T3"))) 
 
# mit Maskenraster multiplizieren, vergleichbar machen: 
W16T3m <- W16T3*m20T3 
W17T3m <- W17T3*m20T3 
W18T3m <- W18T3*m20T3 
 
#### T3: T-tests, ist 18 kleiner als 17? ##### 
 
# T3: 18, 17 
results$values[5] <- t.test(W18T3m@data@values, W17T3m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
# T3: 18, 16 
results$values[6] <- t.test(W18T3m@data@values, W16T3m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
 
  





# Test NDWI                    # 
# Auswertung Rasterdaten       # 
# Bachelorarbeit               # 
# Ueli Mauch                   # 



















NDWI_Wald_T1 <- stack(W16T1m,W17T1m,W18T1m) 
boxplot(NDWI_Wald_T1, outline=F) 
 
##### Zeitpunkt T1 ###### 
# import rasters 
W16T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDWI_Wald.gdb/NDWI_16_T1_Wald"))) 
W17T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDWI_Wald.gdb/NDWI_17_T1_Wald"))) 
W18T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDWI_Wald.gdb/NDWI_18_T1_Wald"))) 
m20T1 <- as.raster(arc.raster(arc.open("Masks_20m.gdb/Mask_20m_T1"))) 
m20T1 <- crop(m20T1,W16T1) 
 
# mit Maskenraster multiplizieren, vergleichbar machen: 
W16T1m <- W16T1*m20T1 
W17T1m <- W17T1*m20T1 
W18T1m <- W18T1*m20T1 
 
#### T1: T-tests, ist 18 kleiner als 17? ##### 
reihen <- c("17T1","16T1","17T2","16T2","17T3","16T3") 
values <- c(rep(NA,6)) 
results <- data.frame(reihen, values) 
 
# T1: 18, 17 
results$values[1] <- t.test(W18T1m@data@values, W17T1m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
# T1: 18, 16 
results$values[2] <- $p.value 
 
# Speicher leeren 
rm(W16T1,W16T1m,W17T1,W17T1m,W18T1,W18T1m, m20T1) 
 
##### Zeitpunkt T2 ###### 
# import rasters 
W16T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDWI_Wald.gdb/NDWI_16_T2_Wald"))) 
W17T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDWI_Wald.gdb/NDWI_17_T2_Wald"))) 
W18T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDWI_Wald.gdb/NDWI_18_T2_Wald"))) 
m20T2 <- as.raster(arc.raster(arc.open("Masks_20m.gdb/Mask_20m_T2"))) 
m20T1 <- crop(m20T2,W16T2)  
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# mit Maskenraster multiplizieren, vergleichbar machen: 
W16T2m <- W16T2*m20T2 
W17T2m <- W17T2*m20T2 
W18T2m <- W18T2*m20T2 
 
#### T2: T-tests, ist 18 kleiner als 17? ##### 
W17T2m <- readAll(W17T2m) 
# T2: 18, 17 
results$values[3] <- t.test(W18T2m@data@values, W17T2m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
# T2: 18, 16 
results$values[4] <- t.test(W18T2m@data@values, W16T2m@data@values, 




##### Zeitpunkt T3 ###### 
# import rasters 
W16T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDWI_Wald.gdb/NDWI_16_T3_Wald"))) 
W17T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDWI_Wald.gdb/NDWI_17_T3_Wald"))) 
W18T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("NDWI_Wald.gdb/NDWI_18_T3_Wald"))) 
m20T3 <- as.raster(arc.raster(arc.open("Masks_20m.gdb/Mask_20m_T3"))) 
m20T1 <- crop(m20T3,W16T3) 
 
# mit Maskenraster multiplizieren, vergleichbar machen: 
W16T3m <- W16T3*m20T3 
W17T3m <- W17T3*m20T3 
W18T3m <- W18T3*m20T3 
 
#### T3: T-tests, ist 18 kleiner als 17? ##### 
 
# T3: 18, 17 
results$values[5] <- t.test(W18T3m@data@values, W17T3m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
# T3: 18, 16 
results$values[6] <- t.test(W18T3m@data@values, W16T3m@data@values, 
alternative = "less", paired = T)$p.value 
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Anhang V - Auszug aus swissTLM3D-Dokumentation 
 
 
Quelle: https://www.swisstopo.admin.ch/content/swisstopo-internet/de/home/products/landscape/tlm3d/_jcr_content/con-
tentPar/tabs/items/dokumente/tabPar/downloadlist/downloadItems/40_1552481346145.download/2019_03_swissTLM3D_1_7_OK_d_bf.pdf  
